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Resumen

Los modelos de score de crédito son instrumentos que generan calificaciones segun el
historial y comportamiento crediticio del individuo, estos son utilizados por las entidades
financieras para caracterizar a sus clientes. Los cuales ayudan en la toma de la decision para
el otorgamiento de un crédito evitando que se generen perdidas por el incumplimiento por
parte de sus clientes.

La superintendencia Bancaria de Colombia, ahora Superintendencia Financiera de Colombia,
a través de la circular Externa 11 y de la carta Circular 31 de marzo de 2002, desarroll6 un
nuevo mecanismo de gestion del riesgo de crédito para aquella entidad vigilada por medio
del Sistema de Administracion de riesgo crediticio (SARC). El objetivo de este sistema es
fortalecer la medicion y control del riesgo de crédito, exponiendo la libertad para cada una
de las entidades financieras de desarrollar modelos propios para mitigar este riesgo
anteriormente nombrado.

El objetivo de este trabajo es la elaboracion de un modelo de score de crédito dadas las
caracteristicas cualitativas y cuantitativas de vida de una persona enfocandose en los afios
2018 y 2019, utilizando informacién de tipo poblacional, suministrada en la encuesta de
calidad de vida (ECV) que realiza anualmente el Departamento Administrativo Nacional de
Estadistica (DANE) aplicando como herramienta estadistica la metodologia de componentes
principales, la cual busca minimizar la variabilidad a partir de una combinacion lineal. No
obstante, esta metodologia no permite calcular probabilidades de ocurrencia de default, en
tanto la finalidad de este documento es realizar una propuesta no solamente para minimizar
la varianza sino tratar de generar una aproximacion a una medicion de puntaje de crédito.

A partir de la aplicacion de dicha metodologia, se evidencid que en promedio la poblacién
tiene caracteristicas similares en los afios 2018 y 2019, siendo en su mayoria mujeres, que
saben leer y escribir, con nivel educativo en promedio de basica primaria. Por su parte, el
ingreso es la variable que presenta mayor variacion ubicandose en un rango de $190.000 a
$710.000 aproximadamente para el afio 2018 y de $275.000 a $1.030.000 para el siguiente
afo.

Por otro lado, se determind a través del desarrollo de la matriz de transicién, que la mayoria
de la poblacién empeor6 en su calidad crediticia al pasar de un afio al otro.

Palabras clave: Crédito, Score de crédito, DANE, Ingreso.



Abstract

Credit score models are instruments that generate ratings according to the credit history and
behavior of the individual, these are used by financial entities to characterize their clients.
Which help in making the decision to grant a loan, preventing losses from being generated
due to non-compliance by their clients.

The Banking Superintendence of Colombia, now the Financial Superintendence of
Colombia, through External Circular Letter 11 and Circular Letter March 31, 2002,
developed a new credit risk management mechanism for that entity supervised by means of
the Administration System. of credit risk (SARC). The objective of this system is to
strengthen the measurement and control of credit risk, exposing the freedom for each of the
financial entities to develop their own models to mitigate this aforementioned risk.

The objective of this work is the elaboration of a credit score model given the qualitative and
quantitative characteristics of a person's life, focusing on the years 2018 and 2019, using
population-type information, provided in the quality of life survey (ECV).) carried out
annually by the National Administrative Department of Statistics (DANE) applying the
principal components methodology as a statistical tool, which seeks to minimize variability
from a linear combination. However, this methodology does not allow calculating
probabilities of occurrence of default, while the purpose of this document is to make a
proposal not only to minimize the variance but also to try to generate an approximation to a
credit score measurement.

From the application of said methodology, it was evidenced that on average the population
has similar characteristics in the years 2018 and 2019, being mostly women, who know how
to read and write, with an average educational level of basic primary. For its part, income is
the variable that presents the greatest variation, ranging from $190,000 to $710,000
approximately for the year 2018 and from $275,000 to $1,030,000 for the following year.
On the other hand, it was determined through the development of the transition matrix, that
the majority of the population worsened in their credit quality as they passed from one year
to the next.

Keywords: Credit, Credit score, DANE, Income.
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Introduccion

Segun el reporte de la situacion del crédito de Colombia® para 2019, realizado por el Banco
de la Republica, los criterios que las entidades utilizan para evaluar el riesgo crediticio de sus
nuevos clientes, corresponde principalmente a la historia del crédito del cliente para las
compafiias de financiamiento y cooperativas. A su vez, los bancos y las cooperativas
consideran el flujo de caja proyectado como un aspecto de alta importancia. Las compafiias
de financiamiento clasifican con mayor relevancia las utilidades o ingresos recientes y la
relacién deuda-patrimonio o deuda-activos. (Daniela Rodriguez-Novoa, 2019)

La herramienta que utilizan las entidades financieras para medir el riesgo crediticio es el
Score de crédito, cambiando cada una en las variables que utilizan y la importancia que les
dan a cada una de estas. El score o puntaje de crédito, ayuda a determinar la probabilidad de
impago de una persona, lo que evita la materializacion del riesgo.

El objetivo primordial de este trabajo es la realizacion de un score de crédito a partir de datos
de una encuesta poblacional por medio de la metodologia de componentes principales. Para
dicho objetivo, se utilizard la Encuesta de calidad de vida (ECV) aplicada por el
Departamento administrativo nacional de estadisticas (DANE). Con lo anterior, se busca
realizar el perfilamiento de las personas partiendo de variables de condiciones de vida de
individuales y del entorno.

! Los autores de este reporte hacen parte del Departamento de Estabilidad Financiera del Banco de la
Republica. Este reporte se realizo a partir del diligenciamiento de la encuesta por parte de 22 entidades, que
corresponden al 44,0% del total de encuestados.
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Objetivo General

Desarrollar un modelo de score crédito a través de la metodologia de componentes
principales utilizando la Encuesta de Calidad de vida 2018-2019 del DANE permitiendo
establecer perfiles de crédito de la poblacién colombiana que se encuentre entre los 12 y 63

afios de edad, es decir, la poblacion econémicamente activa (PEA).

Objetivos Especificos

e Revisar y analizar aquellos estudios y metodologias utilizadas para determinar un
score de crédito.

o Identificar las variables que explican de manera significativa aquellas caracteristicas
que son relevantes en un estudio de score de crédito.

e Desarrollar las mediciones y célculos que ayuden a obtener las calificaciones
crediticias de los individuos estudiados.

¢ Realizar una comparacion de las calificaciones crediticias en los afios 2018-2019 por
medio de una matriz de transicién determinando y analizando el cambio del score de

crédito de la poblacién colombiana segun sus caracteristicas.

Justificacion

El sector bancario tiene como actividad mas importante la intermediacion financiera, que
consiste en el proceso en el que se conectan los ahorradores e inversores, lo que le trae
mayores beneficios y por lo tanto, riesgos. El riesgo al que mayormente se encuentran
expuestas las entidades financieras es el riesgo de crédito o contrapartida. En ese marco, el
sector busca gestionar o mitigar estos riesgos a través del desarrollo de modelos de
calificacion crediticia que permitan administrar la cartera de crédito y asignar los recursos
adecuadamente con el fin de tener una rentabilidad. Dichos modelos tienen como funcion
identificar a los agentes como “buenos” o “malos” por medio de la asignacion de un puntaje,
esto segun el historial crediticio y las variables que tome cada modelo de score.

Por lo tanto, se busca desarrollar un modelo de score de crédito a través de la metodologia

de Componentes principales utilizando como base de datos una encuesta poblacional
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suministrada por el DANE, la cual se denomina Encuesta de Calidad de Vida (ECV), esta
comprende de 11 capitulos, los que contienen informacion de las caracteristicas de los
individuos que componen un hogar y que pueden ser relevantes en el estudio de crédito.
Este modelo pretende ser una herramienta para el analista de crédito, que ayude de manera
subjetiva en la toma de decision a la hora de otorgar o no un crédito, teniendo en cuenta las
caracteristicas tanto cualitativas como cuantitativas de la calidad de vida de un individuo, las
cuales puedan predecir el comportamiento crediticio y de esta manera prevenir la

materializacion de futuras pérdidas para la entidad financiera.
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1. Enfoque Conceptual De Riesgo De Credito

1.1 Definicion Y Alcance

El riesgo es un aspecto relacionado con la psicologia humana, las matematicas, la estadistica
y la experiencia acumulada a lo largo de los afios. (De Lara Haro, 2004)

Hablar de riesgo se refiere a la ocurrencia de eventos negativos inesperados. También
significa que una empresa o entidad se enfrenta a determinadas amenazas o vulnerabilidades;
si estas ocurren, provocaran eventos negativos que dafian a la empresa o entidad.

En las finanzas y la ingenieria financiera, cualquier fluctuacion en los precios se denomina
riesgo; no solo para las empresas que compran materias primas, sino también para los
consumidores finales. (Gabriel Baca Urbina, Ingenieria financiera, 2016)

Al hablar de riesgo se debe tener en cuenta los siguientes conceptos:

llustracion 1.Pirdmide en funcidn del Riesgo.

Capacidad

Tolerancia

/ Apetito

Fuente. Elaboracion Propia

Apetito: Se entiende como lo que la empresa o la persona esta dispuesto a asumir siempre en
funcién de lo que desea obtener, es decir, es lo que puede aceptar en bldsqueda de lograr su
mision o vision, todo esto lo decide cada persona u organizacion.

Tolerancia: Este es el mayor riesgo que una organizacion esta dispuesta a aceptar para lograr

sus objetivos. Es la diferencia que existe entre el apetito y lo que lo puede meter en
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problemas, es el méximo que se puede aceptar para no dafiar como tal la estructura de la
organizacion.
Capacidad: Hace referencia al momento en que se puede entrar en quiebras, es decir, lo
maximo que puede soportar.
Para tener claridad en estos conceptos, se presenta el siguiente gréfico con un ejemplo
practico:

lustracion 2.Exposicion vs Tiempo

5 Exposicén

8
x
3
=

Capacidad de riesgo

£l nesgo excede ios imites de
riesgo tolerables

Tolerancia al riesgo

£l riesgo excede bos imites
deseables

Apetito al riesgo

Se puede asumir mas resgo
paraoptimizar el rendimiento

>

Tiempo

Fuente. Gréfico ejemplifica los términos de capacidad, tolerancia y apetito.
Tomada de: (lafuente, 2018)

En el gréafico anterior, se expresa que el carro puede viajar a una velocidad de 180 km / h por
sus caracteristicas técnicas, (CAPACIDAD). Debido a las habilidades del conductor y las
condiciones climaticas, el carro puede soportar una velocidad de conduccion de 150 km / h
(TOLERANCIA). Para estar seguro el conductor de lograr sus objetivos, decide conducir a
una velocidad de 120 km / h. (APETITO).

En la busqueda de gestionar y mitigar los riesgos dentro de las entidades, se tienen en cuenta
los siguientes factores:
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lustracion 3.Factores Gestion de Riesgos

Identificacién

Mpnbono Medicidn

Fuente. Elaboracion Propia

Identificacién: Es el momento en que se debe estudiar para conocer cual es el riesgo
y el origen del mismo teniendo en cuenta todos los sucesos que pueden ocurrir.

e Medicion: Aqui, al conocer el riesgo que puede suceder, se tienen que implementar
los modelos cualitativos o cuantitativos para poder tomar algunas decisiones. Sin
embargo, esto no representa la verdad absoluta.

e Control: En esta parte, se debe tener en cuenta la informacion, tanto como los
resultados que estén dando los modelos aplicados para asi llegar a rechazar o mitigar
el riesgo.

e Monitoreo: En esta fase se toman decisiones. Al tener el conocimiento si los modelos
tuvieron buenos resultados o no, se puede saber si se debe iniciar nuevamente la
cadena con la identificacion, para ir teniendo mas certeza del riesgo que realmente
esta afectando.

En este documento se considera la fase mas importante la identificacion, ya que de alli deben
surgir el resto de los procedimientos para entender que se debe hacer para controlar o mitigar

ese riesgo, siempre hay que tener en cuenta que hasta lo improbable puede suceder.

1.1.1 Tipos De Riesgos Financieros

La aplicacion y el conocimiento sobre el riesgo es fundamental para cualquier empresa de
cualquier sector, ya que existen varios tipos de riesgo que pueden llegar a afectar mas o

menos a cada tipo de empresa dependiendo al sector que pertenezca. Ademas, estas pueden
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encontrarse con muchos tipos de riesgos financieros y deben analizarlos en detalle y tomar
las medidas correspondientes.
El mercado financiero esta constantemente amenazado por las diferentes variables que lo
constituyen. Esto lleva a considerar muchos riesgos economicos en el trabajo diario.

Los tipos de riesgos financieros son:

1. Riesgo de Liquidez: Este tipo de riesgo financiero hace referencia a que a pesar
de poseer el activo no se puede vender asi esté dispuesto a hacerlo, es decir, una de
las partes del contrato financiero no puede obtener la liquidez necesaria para asumir
la deuda. (Asociacion Espariola para la calidad)

2. Riesgo de Mercado: Se refiere a la posibilidad de pérdida de valor de la cartera
debido a cambios adversos en el valor de los factores de riesgo de mercado. Es esa
probabilidad de incurrir en pérdidas derivadas de cambios en los precios, tasas,
margenes y/o referencias sobre las posiciones en un mercado. Se define en este tipo
de riesgo la volatilidad como un aspecto importante. El Riesgo de mercado esta
compuesto por los siguientes tipos de riesgo:

o Riesgo de tipos de interés: Relacionado con cambios en las tasas de
interés. Para evitar esta situacion, las empresas pueden firmar algunos
productos financieros como las coberturas de tipos de interés para que de esta
manera se elimine o mitigue el impacto de los cambios en los tipos de interés.
De la misma forma, en este riesgo también existe el riesgo de inversion, que
sera la incertidumbre de la rentabilidad segun las reinversiones dadas de los
fondos obtenidos. Acé se presenta la volatilidad como la sensibilidad que
tiene el precio ante los cambios que presente la tasa de interés.

» Riesgo de precio: Esto es la variacion de los precios que tienen los activos
financieros. En esta se tiene en cuenta la inflacion “aumento generalizado y
sostenido de los precios de bienes y servicios en un pais durante un periodo
de tiempo sostenido, normalmente un afio” (Banco de la Republica de
Colombia, s.f.), ya que este provoca cambios en la tasa de rendimiento de la

inversion.
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« Riesgo de tipo de cambio: Esta relacionado con las fluctuaciones que tenga el
tipo de cambio durante la conversion de moneda, especialmente para
empresas que tienen operaciones internacionales y deben operar en multiples
monedas, Por ejemplo: Euro, Ddlar, Yen, Peso. Estas empresas suelen contar

con seguros o productos financieros para evitar esas oscilaciones del mercado

y asi evitar fluctuaciones del tipo de cambio durante las transacciones.

3. Riesgo Operacional: Se refiere a las pérdidas que pueda sufrir la empresa por
diferentes tipos de error humano, errores en los procesos internos o diferentes
sistemas técnicos que permitan la actividad diaria de la empresa. En general es “la
posibilidad de ocurrencia de pérdidas financieras, originadas por fallas o
insuficiencias de procesos, personas, sistemas internos y tecnologia”. (Nufio, 2017)
Es decir, es la probabilidad de incurrir en pérdidas derivadas de fallas en los sistemas,
errores en procesos, fallas en el recurso humano, deficiencias en la infraestructura o

eventos catastroficos.

1.2 Riesgo De Credito

Siendo el riesgo la volatilidad que se encuentra en cada decision que toman las empresas u
organizaciones, es necesaria una identificacion y medicién de una manera eficiente, de tal
manera que sea posible la implementacidn de estrategias que permitan atenuar al mismo.
“Es el mas antiguo de los riesgos financieros y probablemente el mds importante que
enfrentan los bancos. Se puede definir como la perdida potencial producto del
incumplimiento de la contraparte en una operacion que incluye un compromiso de pago” (De
Lara Haro, 2004)

El riesgo de crédito hace parte del riesgo financiero y comprende el riesgo del
incumplimiento, siendo este la probabilidad de que la contraparte incumpla, y la perdida
financiera, que se desarrolla al efectuarse este caso.

Para conocer la definiciobn del riesgo de crédito, se deben tener en cuenta las

conceptualizaciones que existen por parte de los distintos autores.
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Segun (Cardona, 2004), el riesgo de crédito se define como “la posibilidad de que una entidad
incurra en pérdidas y se disminuya el valor de sus activos como consecuencia de que sus
deudores fallen en el cumplimiento oportuno o cumplan imperfectamente los téerminos
contractuales acordados”.
Autores como (Caicedo, 2011), reconocen la importancia de la garantia como seguro de pago,
de modo que, si la capacidad de pago del cliente se desmejora o disminuye el valor de la
garantia, en tal caso, el riesgo se incrementa.
Para (Tamara, 2012) existe una probabilidad de impago cuando un cliente presenta un retraso
en el pago de la cantidad de cuotas pactadas. Esto debido a que en el incumplimiento se deben
de tener en cuenta distintas condiciones como lo son la renegociacion del plazo, de la tasa de
interés, entre otras.
En otras palabras, este riesgo se entiende como el deterioro de la cartera que una entidad
financiera esta expuesta ante el impago o el incumplimiento de la contraparte o por la
variacion en la calidad de las garantias pactadas. La medicion y gestion de este tipo de riesgo
es de vital importancia para empresas e inversionistas, buscando asi que se evite el desarrollo
de un riesgo sistémico como en la crisis del 20082. Dentro de las técnicas de medicion del

riesgo se encuentran modelos tradicionales, estructurales y modelos de forma reducida.

e Modelos Tradicionales

Estos modelos buscan predecir la quiebra de empresas a partir de variables
independientes como (Razones financieras e indicadores micro y macroeconémicos)
dentro de los cuales se encuentran: (Universitas Americarum)

1- Las5Cs

2- Modelo de Altmant (1968 y 2000) Altmant (1977) Altmant (1994)

3- Modelo estandar de Basilea (1988, 2001 y 2004)

2 Crisis Financiera 2008: Esta crisis fue ocasionada por la gran expansion del crédito hipotecario de modo
que llegaron a ser activos con alta probabilidad de incumplimiento, lo que provocd el estallido de una burbuja
inmobiliaria afectando asi a todos los paises debido al desarrollo de un riesgo sistémico.
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e Modelos estructurales

Ayudan a calcular la probabilidad de impago de una compafiia con base a sus activos y
pasivos. Estos modelos presumen que los inversores tienen la informacion necesaria del
mercado, asi como los activos y deudas de las empresas.

1- Modelo de Merton (1974).

2- Geske (1977).

3- Modelos Credimetrics de JP Morgan and Company (1977).

4- Modelo CreditPortafolioMaganer de kmv Moody’s.

e Modelo de forma reducida

Estos modelos se desarrollan con el objetivo de vencer con una deficiencia de los métodos
estructurales, los cuales exponen que los activos de una compafiia pueden ser negociados.
Ademas, se propone que algunas obligaciones de la empresa son negociadas debido a que
suponen que existe una causa para el incumplimiento exégena. En estos modelos no se
tiene en cuenta el balance de la empresa dado que se modela el impago como un evento
aleatorio utilizando asi una distribucion Poisson también conocido como “Modelo de

intensidad de incumplimiento”.

1.2.1 Medicion del riesgo de crédito

“La fase de medicion del riesgo de crédito, consiste en cuantificar las pérdidas derivadas
de la actividad crediticia.” (Gootkind, 2013).

Teniendo en cuenta los aspectos més desarrollados que plantea el comité de Basilea, esta
medicion debe tener en cuenta los criterios de frecuencia y severidad de las pérdidas. Es
importante hacer referencia en que las pérdidas se dividen en dos; las pérdidas
inesperadas y las pérdidas esperadas, donde las pérdidas esperadas indican la distribucion
de pérdidas obtenidas por el promedio de la probabilidad de incumplimiento (PD). La
cual se define como la probabilidad de que el cliente entre en un periodo de impago con
la entidad, la severidad de la perdida (LGD) que se determina teniendo en cuenta el valor
y la clase de caracteristicas que tenga la garantia del crédito. Por ultimo, se encuentra la

exposicion en caso de incumplimiento (EAD) que corresponde al valor total al que la
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entidad estd expuesta en caso de que el cliente no cumpla con la obligacion, en otras
palabras, se podria definir como el valor total de la deuda que se encuentra pendiente de
pago en el tiempo que se efectta el incumplimiento por parte del cliente. Teniendo en
cuenta lo anterior se puede obtener la perdida esperada con la siguiente formula:
EL = PD x LGD « EAD
Por otro lado, la perdida inesperada se obtiene de la diferencia entre el valor en riesgo y
la perdida esperada anteriormente calculada. A diferencia de la perdida esperada, esta es
una media de las perdidas dadas en el riesgo de crédito, estas pérdidas estan ligadas con
el requerimiento de capital minimo regulado para el riesgo de crédito.
Para la medicion de este riesgo el Comité de Basilea recomienda dos alternativas, las
cuales son:
- Método Estandar: El cual consiste en una calificacion que otorga una empresa
calificadora externa de prestigio internacional a las entidades financieras donde se

aplica un coeficiente de ponderacion teniendo en cuenta la calificacion de riesgo.

- Método de calificaciones internas: En estos métodos se tienen que calcular algunos
componentes del riesgo crédito de una operacion determinada, asi como calcular el
requerimiento de capital. Todos estos calculos seran desarrollados dependiendo la

informacion interna de cada entidad financiera.

Para (Jarrow, 2014), los componentes del riesgo que se tienen en cuenta en este método son:
» Probabilidad de incumplimiento (PI): La cual consiste en la probabilidad de que el
cliente incumpla con sus obligaciones. Esta probabilidad esta en funcion a una tasa
de riesgo, tiempo determinado y el momento del tiempo donde se realiza el analisis

de impago.

» Intensidad de incumplimiento (ID): Permite evaluar a lo largo del tiempo la
probabilidad condicional teniendo en cuenta que no se haya generado un
incumplimiento previo.

» Perdida dado el incumplimiento (PDI): Estima la perdida que asume un banco dado
el desarrollo de un incumplimiento por parte del cliente, el cual corresponde a la
diferencia del valor total del préstamo y el valor presente neto de las garantias que

respaldan el crédito.
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» Exposicion al momento del incumplimiento (E): Corresponde al monto total
entendido por el cliente en el momento donde se desarrolla el impago.

» Maduracion: Hace referencia al vencimiento efectivo, que calcula plazo de

vencimiento econdmico.

La coyuntura macroecondmica del pais tiene un efecto en el riesgo de crédito al que estan
expuestas las entidades financieras. Este se ve representado en el deterioro de los balances
de sus principales deudores, especificamente en caidas en la actividad econémica,
aumentos en la tasa de interés o cambios pronunciados en los precios de los activos
pueden causar un incremento en el incumplimiento de los créditos.

El Banco de la Republica cerca de los afios 2005-2006 desarroll6 modelos que permiten
cuantificar el efecto del riesgo de crédito para cada linea de crédito. En el caso de los
créditos de consumo se tiene un modelo en el que un descenso de 6,8% en el PIB y un
aumento de 450 pb a las tasas de interés, afectan la calidad de cartera e involucran la
salud de los intermediarios, de las siguientes dos formas: a través de un aumento en el
gasto de provisiones, y de una reduccion en los intereses percibidos. Para el caso de los
créditos hipotecarios, se realiza un ejercicio equivalente que incluye en lugar de las tasas
de interés, una caida en el precio de la vivienda de 8%. Por Gltimo, en el caso de la cartera
comercial se estima el efecto de una caida en el nivel de ventas equivalente a 9% y un
aumento en la tasa de interés como el mencionado anteriormente.

En dicha época los niveles de riesgo de crédito estuvieron muy bajos, pero los modelos
fueron disefiados bajo la situacion vivida entre 1996 y 2000.

Por otro lado, se encuentran algunos autores que han realizados trabajos sobre el riesgo
crediticio en Colombia. Entre estos, (Juan Pablo Arango, 2005), descubrieron que en el
caso de Colombia se tienen los mismos determinantes de la probabilidad de quiebra de
las empresas inglesas, mostrando que la rentabilidad, el endeudamiento, el tamafio de la
firma, la inversion extranjera, la tasa de crecimiento del PIB, entre otras variables son

hitos de la probabilidad de que una empresa colombiana entre en liquidacion.
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(Gémez José Eduardo, 2006) lograron estimar la probabilidad condicional de
incumplimiento utilizando un modelo de duracion®. Para esto, tomaron la estimacion de
un modelo Camel* y encontraron que el endeudamiento es el determinante fundamental
de la probabilidad condicional de incumplimiento. La funcion de riesgo estimada mostré
que la probabilidad condicional hasta alcanzar su punto més alto durante la crisis de
finales de la década de los noventa y en 2007 se encontr6 en su minimo.
(Oscar, 2003) hallé los determinantes de fragilidad de las empresas del sector corporativo
privado. Para esto, desarrollé un modelo probit para el afio 2001, en el que la variable
dependiente es igual a 1 si la empresa se quebré o entro a ley de reestructuracion
economica®. El autor encontr que la rentabilidad, la liquidez y el endeudamiento son los
indicadores claves a la hora de medir la insolvencia de una compafiia.
En Colombia, entre muchos otros modelos que deciden adoptar las instituciones
financieras, los siguientes forman parte del grupo de ellos (Alvarez Franco & Osorio
Betancur, 2011):
*  Modelos Scoring, Modelo VAR (Value at Risk), Credit Metrics, Credit Risk, Modelo
de Capital y Riesgo Crédito en Paises Emergentes (CyRCE), Modelos de respuesta
binaria, Z- score, Zeta, Modelo KMV- MERTON, Arboles de decision, Modelo CAMEL,
Sistemas Expertos.
Con el fin de reducir la morosidad y evitar tener pérdidas y gestionar el riesgo de crédito,
las entidades financieras utilizan distintos modelos de score de crédito que le permiten
categorizar a sus clientes teniendo en cuenta sus caracteristicas buscando disminuir la

materializacion de este riesgo.

3 Esta probabilidad es condicional a que hasta el momento t la empresa no le ha dejado de pagar al sistema
financiero.

4 Esta sigla indica los términos en ingles de cinco indicadores financieros: C = Capital protection, A = Asset
quality, M = Management competence, E = Earnings strength y L = Liquidity risk.

5 La ley 550 de 1999 o ley de reestructuracion econémica fue introducida por el gobierno colombiano en
diciembre de 1999 con el fin de dar apoyo a las empresas que tuvieron dificultades durante la crisis
econdmica de finales de la década pasada.
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2. Modelos De Score De Crédito

“Son Métodos estadisticos utilizados para clasificar a los solicitantes de crédito, o incluso a
quienes ya son clientes de la entidad evaluadora” (Hand, & Henley, Statistical classification
methods in consumer credit scoring: a review, 1997).

Son metodologias que ayudan a determinar y evaluar el riesgo de crédito al que una entidad
puede estar expuesta, a través de herramientas estadisticas determinan asi un puntaje segun
las caracteristicas ponderadas del individuo y de esta forma apoyar en la toma de decisiones
a la entidad bancaria. En décadas anteriores estos se basaban realizando estudios estadisticos
en especifico aplicando analisis discriminante, sin embargo, en la actualidad estos estudios
han avanzado incluyendo andlisis matematicos, econométricos, redes neuronales, entre
otros). Esta técnica se puede denotar de dos formas: Un puntaje (Score) o la probabilidad de
incumplimiento de la obligacion financiera.

Segun (Thomas, 2002) cuando las entidades desean evaluar la capacidad crediticia de un
cliente, tienen en cuenta variables cualitativas y cuantitativas, lo cual dependera de las
necesidades. Dentro de las variables cualitativas que se pueden tener en cuenta son: (Genero,
estrato, tipo de vivienda, entre otras) y en el caso de las cuantitativas (Ingresos, egresos,
Salario, numero de vehiculos del que es propietario, etc.). A continuacién, se definen algunos
modelos que ayudan en el desarrollo de un Score de crédito, los cuales actualmente son los

mas usados por las entidades financieras:

2.1 Métodos De Estimacion

Estos modelos fueron desarrollados alrededor de 1950 y 1960, mismos que permiten
identificar y descartar aquellas caracteristicas que son relevantes a la hora de determinar la
probabilidad de que el individuo incurra en el incumplimiento. Una de las ventajas de estos
métodos es que pueden usar propiedades de los estimadores usando los intervalos de

confianza. Algunos métodos estadisticos son:
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1- Modelos de probabilidad lineal (PROBIT): Estan descritos bajo el supuesto de que
la probabilidad de que se desarrolle un evento (Impago 1 o cumplimento 0) se
encuentra linealmente relacionada con un grupo de variables explicativas.

2- Analisis discriminante: Es una técnica de andlisis multivariado, donde su objetivo
es el andlisis de las diferencias entre un conjunto respecto un grupo de variables.

3- Logit: Estos modelos permiten calcular la probabilidad de que una persona
pertenezca a uno de los grupos (Individuo que cumple con la obligacion o persona
que en futuro tendra su crédito en mora).

4- Arboles de Clasificacion: Consiste en la segmentacion de los individuos en
subgrupos dependiendo las caracteristicas, clasificandolos en individuos morosos e
individuos que cumpliran con la obligacién.

5- Redes Neuronales: Se trata de técnicas de inteligencia artificial las cuales estan
compuestas de redes neuronales que simulan el sistema nervioso desarrollando

método con un grado de inteligencia.
Para (A. Saunders & L. Allen, 2010) existen dos tipos de score de crédito los cuales son:

- Scoring de aprobacion o evaluacion de solicitudes para créditos nuevos.

- Scoring de gestion de comportamiento

Finalmente, para las entidades financieras el uso de un score de crédito es de vital importancia
para lograr conocer a sus clientes y de esta manera prever futuras pérdidas derivadas del

incumplimiento.

2.2 Revision Literaria

2.2.1 Guia Para Elaborar Un Scoring De Crédito Para Los
Reinsertados Del Postconflicto Colombiano.

En su trabajo (Jimenez) (2017) disefio una guia de elaboracion de un score de credito de
personas con condiciones especiales como los reinsertados del conflicto armado colombiano,
con el fin de obtener mayores oportunidades de acceder a créditos y el desarrollo en equidad

econdémica y compromiso social postconflicto. Para el desarrollo del objetivo se realizé una



Propuestas metodoldgicas para el establecimiento de un score de crédito a partir de
metodologias de componentes principales XX VI

caracterizacion demogréfica de la poblacion reinsertada en el departamento del Valle del
Cauca en 2017; luego se realiz6 una encuesta dirigida a dos publicos: directivos vinculados
al programa de insercion y a asesores de establecimientos de crédito. La cual tuvo como
resultado la elaboracién de un score de credito complementario como alternativa para la
evaluacion de solicitudes de crédito considerando caracteristicas propias de las personas

reinsertadas. (Jimenez)

2.2.2 Impacto Del Microcreédito Sobre La Pobreza Rural En Los
Municipios De Tunja y Samacéa, Colombia

(Manrique, Ramirez, & Santos, 2017) evidenciaron el impacto positivo del otorgamiento de
microcréditos rurales en los beneficiarios del Banco Agrario en los municipios de Tunja y
Samaca donde el microcrédito contribuye a la acumulacion del capital generando asi que la
calidad de vida mejore disminuyendo de esta manera la pobreza, este estudio se elaboro a
través del método de emparejamiento (Propensity Score Matching). El cual es una técnica
estadistica de coincidencia donde se agrupa un control artificial al unir cada unidad tratada
con otra no tratada, esta técnica facilita a la persona determinar el impacto de una accion. Los
resultados dan cuenta de los impactos positivos que sugieren que el microcrédito ha
contribuido al aumento de capital, lo podria ayudar en mejoras en los niveles de pobreza.
(BANK)

2.2.3 Crédito Al Consumo: La Estadistica Aplicada a Un Problema
De Riesgo Crediticio.

En su proyecto (Nieto) utilizo una base de datos de tarjetas de crédito en un segmento de
universitarios que no tienen empleo propio para construir una scorecard® con los puntajes
de las personas que permita segmentar las cuentas malas y cuentas buenas, por otro lado se
construyeron matrices de transicion para realizar una prediccién del comportamiento de los
clientes y determinar la probabilidad de que un cliente cambie su calificacion crediticia a
través del tiempo. Se determind que lo clientes que se clasifican como buenos son aquellos

que al cabo de los seis meses estaban al dia con su obligacion sin embargo que maximo hayan

® Scorecard: Es una tabla que contiene los puntajes asignados a cada atributo de cada una de las variables
usada
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tenido uno o dos pagos vencidos, por Ultimo, los clientes que se consideran como malos son
aquellos que tuvieron tres 0 mas pagos vencidos.

2.2.4 Estudio De Los Sistemas De Informacion Requeridos Para La
Medicion y Administracion Del Riesgo Crediticio.

En el informe (Guitierrez, y otros, 2006) se analizaron las necesidades de informacion que
estan asociadas con las diferentes metodologias de medicion del riesgo de crédito, en donde
se evidencio que para la aplicacion de las metodologias actuales mas avanzadas en la
medicion del riesgo de crédito es necesario contar con un entorno de tecnologia optimo asi
como contar con procesos automatizados que permitan la interaccion entre las variables
garantizando resultados veraces. Se concluye que para el correcto funcionamiento de los
modelos de credit scoring es necesario contar con una base de datos que se encuentren
completa donde se recomienda realizar un verificacion y validacion de las estimaciones

internas.

2.2.5 Aplicaciones Del “Credit Scoring” En Instituciones Financieras
De Chile.

(Veloz, 2015) Investigd cuales son las herramientas o procedimientos que utilizan las
entidades financieras en el proceso de otorgamiento de un crédito de consumo en el pais, para
esto se realizd una recoleccion de datos por medio de entrevistas personales de manera
presencial a individuos que son Jefes, ejecutivos comerciales y analistas de riesgos que
brindaron informacion sobre las politicas, procedimientos que utilizan en las instituciones
financieras de chile. En este estudio se concluyd que las instituciones financieras no utilizan
el CreditScoring para analizar el comportamiento de las personas, sino que lo hacen a traves
de la probabilidad de no pago, por otro lado, se observa que el sistema de credit scoring se
encuentra poco desarrollado en Chile debido al secreto bancario. Por ultimo, se evidencio
que los bancos segmentan a los clientes a través de la renta minima exigida, también se
encontrd que no todas las instituciones financieras de chile realizan un comité para el anélisis

de créditos de consumo, donde un 68% de estas no lo realiza.
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2.3 Revision Literaria Para La Medicion De La Exposicion
De Riesgo De Creédito

* En su libro “Credit Risk measurement” los autores (Saunders & Allen, 2002)
consideran 4 modelos para la medicién de la exposicion de riesgo de credito, dentro

de los cuales se encuentran:

- Sistemas Expertos: En este sistema, el oficial de préstamos local o el gerente de
relaciones se encarga de la decision crediticia. Donde la experiencia, el juicio
subjetivo y la ponderacién de ciertos factores determinan la decision de otorgar un
crédito. Uno de los principales sistemas expertos para este andlisis es, las cinco C’s
del crédito.

- Redes Neuronales Artificiales: La creacién de un sistema experto automatizado
demanda del conocimiento del experto humano. Con el objetivo de prevenir errores
muchos sistemas utilizan la induccion para inferir la toma de decisiones por parte de
los expertos humanos por medio del analisis de sus decisiones. Massiel y Hansen
(1988) muestran que su sistema experto supero a los modelos de calificacion
crediticia y a los propios expertos humanos en la prediccion de fallas comerciales.

- Sistemas De Calificacion: El sistema para la calificacion crediticia, el cual fue
creado por la Oficina del controlador de Moneda de los Estados Unidos (OCC), es
implementado por los reguladores para verificar la idoneidad de las reservas para
perdidas por préstamos. En este se clasifica una cartera de préstamos en cinco
categorias: cuatro calificaciones de baja calidad y una de alta calidad.
Adicionalmente, dentro de este sistema de calificacion se encuentran las evaluaciones
internas en la banca, en el cual se amplié la calificacion de la OCC donde se
subdividen con mayor precision la calificacion crediticia aprobada.

- Sistemas De Calificacion Crediticia: Estos son muy comunes en los anélisis
crediticios cuyo objetivo es identificar previamente factores que ayuden a determinar

la probabilidad de incumplimiento de la obligacion financiera.
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» Los autores (Saavedra & Saavedra ) en su articulo titulado “Modelos para medir el

riesgo de crédito de la banca” describen los principales modelos para la

determinacion y exposicion del riesgo de crédito donde los clasifican en dos grupos

los Modelos Tradicionales y Modelos Modernos.

- Modelos Tradicionales: Dentro de estos modelos se describen dos corrientes: la

primera que se basa en conceptos de tipo fundamental, y la que utiliza una

ponderacion de factores que se evalian como determinantes para el incumplimiento

de una obligacion crediticia.

Tipo fundamental: En esta corriente se encuentran los sistemas
expertos, Sistemas de calificacién (mencionando la metodologia de
Altman).

- Modelos Modernos: En estos modelos se incluyen mayor nimero de variables y son

mas avanzados. Dentro de los cuales se encuentran:

Modelo de KMV de monitoreo de crédito: Fue desarrollado por la
calificadora Moody’s, el modelo es una ampliacion del modelo de
Merton, que toma en cuenta el comportamiento crediticio de los
deudores (Saavedra,2005). Este modelo es de diversificacion que parte
de correlaciones de mercado de acciones, lo que permite determinar la

probabilidad de incumplimiento en los activos y pasivos.

Modelo desarrollado para mercados emergentes: CyRCE: Este
modelo fue propuesto por el Banco de México, con la idea de aterrizarlo
a la realidad de los paises emergentes, ya que requiere menos recursos
de computo y es claro para que lo aplique cualquier banco. Permite
evaluar la suficiencia del capital asignado por un banco a una cartera de
riesgo crediticios por medio de la comparacion con el Var (Valor en

riesgo).
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lustracién 4.Comparacion de los modelos

Cuadro 5

Caracteristicas de los modelos

Tradicio-

estaticos

naleso |

Sistemas expertos

Sistemas de cailifi-
cacion

+ Determinan el

riesgo que se va
a cubrir aplicando
un determinado
porcentaje

+ Consideran es-

tatico e indepen-
diente el compor-
tamiento de las
variables

Moder-

namicos

nosodi- |

KMV

CyRCE

+ Determinanel

riesgo que sevaa
cubrir mediante la
aplicacién de mo-
delos estadisticos
y adluariales

+ Serealiza un ana-

lisis del contexto
global de la ges-
tion de riesgo de
crédito

Fuente. (Saavedra Garcia & Saavedra Garcia, 2010)

Los autores Alan Elizondo y Edward Altman, en su libro “Medicion integral del

riesgo de crédito” (Alan Elizondo, 2004), se refieren a las teorias de modelos que se

dividen en dos ideas: los que buscan seguir lo que dicen los expertos y sistematizarlo

con ayuda de la tecnologia; y los que se basan en el analisis y técnicas matematicas y

economeétricas para llegar a un punto objetivo de riesgo.

Los primeros, son los exponentes de la inteligencia artificial, redes

neuronales y demas herramientas tecnoldgicas. Normalmente, estos solo

llegan a la etapa de calificacion dado que no tienen una teoria

identificable en cuanto a la probabilidad de impago y la gravedad de la

perdida.

Los segundos, utilizan las técnicas estadisticas de discriminacion, el cual

su principal exponente es E. Altman con su primer trabajo de “Z-score’

b

en 1968. Estos a diferencia de los anteriores, hacen estimaciones con

datos reales de empresas sanas y quebradas.
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2.4 Aplicaciones De Modelos De Score De Crédito En

Colombia

2.4.1 Modelo De Scoring Para Aprobacion De Creditos Para La
Cartera De Consumo, En Una Cooperativa De Aporte Y Crédito
Colombiana

Este trabajo de (Guevara & Moreno ) consiste en la creacion de un score de crédito a través
de la metodologia de Logit que evalué los supuestos que son utilizados en el otorgamiento
de crédito en las cooperativas para minimizar las perdidas esperadas. Teniendo en cuenta que
el objetivo es maximizar la utilidad del crédito otorgado donde de igual manera se pueda
incrementar la rentabilidad de la cooperativa para esto el modelo Logit ayuda a evaluar el
enfoque para la teoria econdmica en la utilidad aleatoria respecto a la decision que tiene el

asociado de pagar o no su obligacion financiera.
1. Desarrollo del Modelo

El modelo Logit realiza una estructura de correlacién entre las variables cuantitativas y
cualitativas para los asociados de la compafia generando comportamientos que puedan
provocar el incumplimiento o default de la obligacién esto por medio de la regresion de cada
variable usando el paquete estadistico SPSS.

En el Modelo la variable dependiente sera la probabilidad de mora mayor a 90 dias la cual
consiste en el nimero de dias que la cooperativa considera que ya se encuentra en mora esta
determinacion la realiza la cooperativa por medio de una metodologia empleada la cual
utiliza como modelo las cadenas de Markov el cual determina los puntos de corte donde la
probabilidad de deterioro es mayor a la de recuperacion. Para el desarrollo del modelo se
tuvieron un histérico de 12.257 asociados de la entidad tomando como referencia el periodo

comprendido entre (enero 2011 y noviembre de 2015).

Los factores que se tuvieron en cuenta para el estudio fueron (Crediticio, Financiero,

Comportamiento crediticio, Laboral, socio Demografica y Economico).
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Por medio de la curva de Roc se presenta una posible distribucion del score para los asociados
que presentan el estado de Default es decir los morosos en comparacion con los asociados
que no llegan a este estado de morosidad. Para realizar un analisis mas real donde la realidad
es que no es posible determinar 2 los tipos de clientes en una calificacion crediticia se
determina un valor c el cual corresponde a un valor de corte donde se establece una division
entre los clientes con potencial probabilidad de morosidad y los no-morosos. Donde si el
cliente tiene un valor mayor a C puede tener una probabilidad mayor de default y por el
contrario un valor menor a ¢ se presentara el escenario contrario. Se realizaron diferentes
estimaciones con la construccion de 30 modelos donde por medio de las pruebas de bondad
se logre elegir el de mejor rendimiento y mayor solidez que ayude a desarrollar un buen

modelo de score de crédito dentro de las cuales fueron:

1. Omnibus Test: es una prueba que ayuda a determinar si la varianza explicada es
mayor que la varianza no explicada

2. Test de Wald: Este modelo ayuda a determinar si una a una si las variables son
significativas

3. Tabla de Clasificacion: Ofrece un analisis de la bondad de ajuste evaluando que si se
clasifique correctamente los asociados en Default y No Default

4. Curva Cor O ROC Curve: Es una representacion grafica de la sensibilidad frente a
la especificidad

5. K-S TEST: Es una prueba que ayuda a determinar la bondad de ajuste de dos
distribuciones de la probabilidad

6. Dentro de la ecuacion las variables que resultaron significativas fueron:

- Plazo

- Garantia

- Genero

- Tipo de vivienda

- Antigliedad en la cooperativa
- Edad
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7. Score Distribution: En este modelo se cumpli6 el principio de Monoticidad el cual
indica que a medida que los puntajes disminuyen, los niveles de riesgo de la cartera

aumentan.
2. Conclusiones

El modelo determina como asociados bueno el 66% y malos el 74% lo cual nos indica que el
modelo tiene un alto nivel de prediccion dado que separa los asociados en dos grupos (Default
y No Default). Las variables utilizadas en el modelo son significativas. Para la cooperativa
es indispensable que pueda contar con una herramienta estadistica dado que puede disminuir
la probabilidad de que incurran en perdida y que se generen impagos, asi como aumentar la
rentabilidad de los asociados. Como recomendacion se establece calibrar el modelo cada 6
meses esto con el objetivo de analizar los comportamientos de las variables utilizadas en el

modelo.

2.4.2 Comparacion De Modelos De Riesgo De Crédito: Modelos
Logisticos Y Redes Neuronales

El sistema de credit scoring es el método que utilizan las entidades financieras para
automatizar la toma de decisiones en cuanto a productos masivos, que son solicitados por
miles de personas, y de esta manera facilitar y acelerar el proceso. Para dicho sistema se han
desarrollado diferentes modelos y algoritmos, incluyendo las regresiones lineales, logisticas,

redes neuronales, entre otras.

El objetivo principal de este estudio de (Becerra, 2014) es comparar la prediccion en cuanto
a riesgo se refiere de las regresiones logisticas y las redes neuronales haciendo uso de varias
funciones de costos. Esta comparacion se realizara en un portafolio de tarjetas de crédito de

una institucion financiera colombiana.
Recoleccion y preparacion de la data

La base de datos utilizada para la construccion de los modelos es de un portafolio de tarjetas

de crédito de una entidad financiera colombiana. Cabe resultar que dichos modelos son
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“modelos de comportamiento”, cuya funcién es determinar si los clientes que estan

vinculados a la entidad financiera son buenos/malos.

La categorizacion de los clientes entre buenos/malo se define como la variable dependiente.
Segun Siddigi (2006) en modelos de comportamiento los clientes malos son aquellos que
alcanzan una mora mayor a 60 o 90 dias en una ventana de 12 meses, exigida por el Acuerdo

de Basilea I y la Superintendencia Financiera de Colombia.

Adicionalmente, se tuvieron en cuenta 35 variables explicativas que se dividen en tres tipos:
discretas, continuas y dummies. Ademas, se clasifican en 5 subgrupos: antigiiedad,
comportamiento de la utilizacién, comportamiento de los pagos, comportamiento de las

moras y estados de los clientes.

Se calculé el estadistico D de la prueba KS’, donde cuanto mayor sea este, mayor sera el
poder predictivo. Lo que resultd, en que las variables del grupo “comportamiento de las

moras” tienen un mayor KS debido a que son la misma variable dependiente.

Para este estudio, se excluiran las observaciones de aquellos clientes que sean definidos como
“malos” (+90 dias de mora), por lo tanto, la entidad financiera no esta interesada en tener una

prediccion de su comportamiento.

Ademas, se veran excluidos clientes con menos de 6 meses de antigliedad al momento de la
calificacion, debido a que para estos clientes son utilizados “modelos de originacion” para

predecir el comportamiento de clientes nuevos.

Para la construccion de los modelos se utilizara una muestra (70%) inicialmente y una

segunda muestra (30%) para validar los resultados de este.

" Kolmogorov-Smirnov, prueba para comparar dos distribuciones, en este caso “buenos” y “malos”



Propuestas metodoldgicas para el establecimiento de un score de crédito a partir de
metodologias de componentes principales XXXV

Comparacion de la habilidad de prediccion

Con la finalidad de realizar un anélisis completo, se realiza antes la revision de las funciones
de costos para comparar los modelos. Estas revisiones se realizaron a través de las siguientes

metodologias:

- Test de dos muestras de Kolmogorov-Smirnov
- Estadistico c o curva ROC
- Estadistico Hosmer-Lemeshow

Resultados
e Modelo logistico

Se estimaron varios modelos logisticos, pero algunos fueron descartados por la significancia
0 por variables con signos contraintuitivos. Cabe resaltar que el proceso de seleccion de

variables consistio en:

Modelo con el total de variables
Modelos descartando variables no significativas al 5% iterativamente

Modelos descartando variables no logicas

A w0 np e

Inclusion/exclusion de variables descartadas/aceptadas revisando el estadistico D por

variable y la matriz de correlaciones

Finalmente, se tomé el modelo en el que todas las variables fueron significativas a un 1% vy

se reviso la légica de todas las variables. Dando como resultado la siguiente ecuacion:

1
p= 1 + ¢—(2.08-1.17X,+0.01X,~1.18X3~1.48X4—1.83X;+0.09X1,—0.97X19+0.28X5+0.09X15)

Como se nombré anteriormente, las variables son significativas globalmente vy
separadamente a un nivel del 1%. Ademas, este modelo cuenta con un estadistico D de 0.560
y 0.557 en la muestra de estimacion y validacion respectivamente. Por otro lado, el estadistico
c fue de 0.864 y 0.862.
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e Modelo de red neuronal

En primer lugar se estimaron modelos de redes neuronales feedfodward® utilizando las
mismas variables del modelo logistico, con una funcién de activacion arco tangente (tanh) y
en la dltima capa (output layer) una funcion de activacion logistica, en basqueda de que el
resultado tenga un rango (0.1), variando el nimero de capas ocultas y unidades ocultas en
cada capa. De dicho ejercicio, se obtuvo que la arquitectura con un estadistico ¢ mas alto es

aquella con 3 capas ocultas y 3 unidades ocultas por capa.

Este modelo consiguidé un estadistico D de 0.573 y 0.569 en la muestra de estimacion y
validacion respectivamente. Para el estadistico c el resultado fue de 0.870 y 0.870.

Comparacion entre modelos

El modelo de redes neuronales obtuvo un estadistico D 0.0088 mayor que el modelo logistico.
De igual manera, el modelo de redes neuronales tiene un estadistico ¢ de 0.0052 mayor que
el modelo logistico. Ademas, se demostré que en menos del 1% de los modelos el estadistico
D y c es igual o menor al logistico, lo que implica que los estadisticos del modelo de redes

neuronales son estadisticamente mayores que los del modelo l6gico.

2.4.3 El Modelo De Calificacion Crediticia Z- SCORE

Este trabajo de (ORTEGA, MARTINEZ , & VALENCIA , 2010) consiste en evaluar la
solvencia financiera de las compafiias las cuales son clientes de HB Fuller Colombia Ltda.,
asi como pronosticar el comportamiento de pago en los futuros clientes. EI modelo se
desarroll6 con la base de datos que contiene la informacion financiera de empresas en el
periodo comprendido entre los afios 2001 a 2005 la cual se suministro por medio de la pagina
web de la superintendencia de sociedades de Colombia y por la compafila HB Fuller
Colombia Ltda., utilizando como herramienta estadistica Statgraphics Plus 5.1. Donde a

través de la funcidn discriminante se obtiene que el modelo z-score de altman es un buen

8 Prealimentada en espafiol. Este modelo es una red neuronal artificial donde las conexiones entre las unidades
no forman un ciclo.
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predictor de la solvencia financiera de los clientes de la compafiia HB Fuller Colombia Ltda.
En el que la calificacion que se obtuvo con el modelo desarrollado en el periodo
anteriormente mencionado fue de un 93.1% lo que indica que es una metodologia para la
validacion de riesgo crediticio adecuada.
El modelo de Altman es una herramienta de prediccion de insolvencia desarrollada por el Dr.
Edward Altman en 1968. Donde a través de la identificacion de combinaciones lineales de
los indicadores financieros mas importantes de las compafiias se busca clasificarlas teniendo
en cuenta su probabilidad de incumplimiento. Para lo anterior Altman busco que el modelo:
1- ldentifique cuales indicadores son importantes para descubrir un potencial de
incumpliendo
2- Definir los Pesos gue se le asignaria a cada uno de los indicadores seleccionados

3- Como se podrian definir esas ponderaciones del enciso anterior de manera objetiva.

Para lo anterior Altman recopilo 22 ratios financieros clasificados en 5 grupos
(Apalancamiento, Rentabilidad, Liquidez, Solvencia y Actividad) Con el objetivo de llegar
finalmente a tener un grupo de variables mas pequefio. Realizo pruebas de significancia
estadistica obteniendo asi 5 variables de las 22 iniciales las cuales eran las que mejor
predecian la quiebra en una compafiia. Resultando la siguiente funcién discriminante:

Z = ViX; + Vo Xy + VaX5 + VX, + VX5
Donde:
X1: Capital de trabajo/ activos totales
X2: Utilidades retenidas/Activos totales
X3: Utilidades retenidas antes de intereses e impuestos/ activos totales
X4: Valor en libros del patrimonio/ Valor pasivos totales
X5: Ventas/Activos totales
Vi: Pesos de cada una de las variables
Z: Puntaje Total Z-score
Dentro las limitaciones de este modelo es que no considera las variables exdgenas que pueden
afectar la probabilidad de incumpliendo es por ello que en la etapa de desarrollo de la
ecuacion discriminante se evalta la exactitud de este modelo por medio de errores de
clasificacion analizando el nimero de individuos que se clasificaron de manera correcta e

incorrectamente en dos grupos asi:
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e Error tipo 1: % de compafiias que tienen problemas que se clasificaron como sin
problemas.

e Error tipo 2: % de compafias sin problemas que se clasificaron como con

problemas.

El coeficiente de correlacidon candnica ayuda a considerar la importancia de las funciones
discriminantes donde al igual que el auto-valor miden las desviaciones de las puntuaciones
discriminantes entre los grupos respecto a las desviaciones dentro de los grupos. (Gil,
2001).

Hay que tener en cuenta que un alto valor de este coeficiente indica que hay una relacion
entre los valores de partencia y los valores de la funcion discriminante. Por tanto, lograr
maximizar el coeficiente es un indicio para mejorar la exactitud del modelo discriminante,
también existe un estadistico denominada Lambda Wilks la cual mide las desviaciones dentro

de cada grupo respecto a las desviaciones totales sin distinguir los grupos. (Carvajal, 2003)

Desarrollo del Modelo

Inicialmente se realiz6 la compilacién y depuraciéon de la informacion financiera de las
compafiias como Balance General y Estados de resultados de 61 clientes. Teniendo esta
informacion se desarrollaron los indicadores y el modelo utilizando la herramienta de
estadistica Statgraphics Plus 5.1. Este modelo es pulido con las diferentes investigaciones de
campo, asi como la experiencia de la compafiia HB Fuller Colombia Ltda. Es importante
mencionar que esta comparfiia contaba con 158 clientes en Latinoamérica sin embargo para
evitar sesgos en la informacién por causa de la norma contable de cada pais se toman en
cuenta solamente los clientes nacionales. Para cada una de las compafiias se hizo el calculo
de los cincos razones financieras propuestas por el modelo de Altman.

Una vez se obtuvieron los 61 clientes se realizd una clasificacion en 2 grupos Compafiias sin
problemas (Estado 1) y Compafiias con problemas (Estado 0). Donde se obtuvieron un total
de 12 compafiias que tienen un historial de manejo de crédito, segmentandolas dentro del
grupo de Estado 1 lo que nos indica que tienen una baja probabilidad de incumplimiento. Por

otro lado, se obtuvieron 10 compafiias con un historial de manejo de crédito malo, es decir
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que tienen una alta probabilidad de incumplimiento de sus obligaciones las cuales se
clasificaron dentro del grupo Estado 0. Teniendo clasificadas las empresas por medio del
Software Statgraphics Plus 5.1 se utilizo el método multivariante del analisis discriminante
elaborando 107 casos con el objetivo de diferenciar entre los dos niveles de estado, asi como
se incluyeron 5 variables pronosticadas teniendo como P-valor inferior a 0.05 con un 95% de
nivel de confianza. Después de mejorar la discriminacion en cuanto al Autovalor, Lamda

Wilks y la Correlacion Candnica se obtiene la siguiente ecuacion:

Z = 4.2999X1 +5.24192 X2 + 3.5918 X3 —0.0298028 X4 + 2.00152X5 -1.9623

Posteriormente se construyo el corte discriminante C utilizando los discriminantes promedios
de cada uno de los Estados (1) y (0) y los coeficientes no estandarizados. Se obtiene:

C =0.10752963

Lo que indica que un valor Z-score inferior a 0.10752963 seré catalogada en el Estado 0 y si

se tiene un valor mayor a este valor estara en el estado 1.

Conclusiones y Recomendaciones

La tabla de clasificacion desarrollada por el modelo demuestra una precision del 93.81 %
donde al efectuar el proceso de Backtesting que confirme la solidez del modelo se obtuvo
que el error tipo 11 (Empresas que no tienen problemas son clasificadas como con problemas)
en la clasificacién remanente de 6.19% indicando sesgo pequefio cuando las empresas se
encuentran en el campo de no-decision y dada la tendencia general de clasificarlos en grupos
con problemas. Finalmente se determina que la variable X5 es la que mayor contribuye al

caracter discriminatorio del modelo desarrollado para la compafiia.
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2.5 Metodologias Generales

2.5.1 Las Cinco C’s Del Crédito

Es un método usado por muchas entidades financieras que ayudan a identificar y evaluar una

solicitud de riesgo, con el objetivo de lograr realizar un estudio y saber si la persona tiene la

capacidad para cumplir con esta obligacién y poder concederle el crédito. (Logacho &

Valenzuela)

Capacidad: Hace referencia a la capacidad que tiene el solicitante para generar
ingresos y que asi pueda cumplir con la obligacion. Para el anélisis de este item es
necesario hacer un estudio de los estados financieros; cada entidad financiera tiene
unas politicas de evaluacion para sus clientes, donde evalGan la capacidad de
generacion de ingresos en relacién con las deudas que tenga. En otras palabras, ayuda
a medir la posibilidad de que la persona cumpla con el crédito en el tiempo
determinado en las que estipula el cumplimiento del pago.

Caracter: Se tiene en cuenta la calidad y solvencia moral, reputacion, asi como el
historial crediticio del solicitante. En general, se busca inferir en el comportamiento
en afios posteriores a través de los habitos de pago y el comportamiento de pago que
ha tenido en afios anteriores. Todo esto sumado ayudara a la entidad financiera a
determinar el comportamiento y cumplimiento del solicitante con el préstamo. Este
analisis se debe hacer a través de elementos verificables; un ejemplo de estos
elementos seria la solicitud de referencias comerciales.

Colateral: Corresponde a los apoyos o elementos colaterales que dispone el
solicitante para garantizar el cumplimiento de la obligacidn, en caso de entrar en mora
o0 el incumplimiento de ese. Estos se evaluan teniendo en cuenta sus activos fijos y la
garantia de una segunda fuente de pago que ayude a cumplir con la obligacién. En
caso de que la persona no cumpla, algunas de las alternativas que tiene el banco son:
(Pagare, Fianza, garantia inmobiliaria, entre otras).

Condiciones: Son los acuerdos o restricciones econémicas que tengan que ver con
las actividades del solicitante. En el caso de las empresas, si una empresa es

solicitante de un préstamo y pertenece a un sector que estd en crecimiento, esto
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influird positivamente y es méas probable que se le conceda el préstamo. También se

tiene en cuenta la finalidad que la empresa le daré al dinero que solicité. Si laempresa

lo emplea en inversion, es mas probable que sea concedido el préstamo; si por el

contrario estos fondos seran destinados en méas gastos tendra un impacto negativo en
la decision del banco.

e Capital: Consiste en medir la solidez financiera del solicitante del préstamo sin tener
en cuenta a los no circulantes. Si hablamos de un propietario de una empresa, este
debe tener sus ingresos propios invertidos en la empresa antes que optar por una
entidad financiera. Ese es uno de los principales problemas de las empresas, la
subcapitalizacién, donde no hay una cantidad establecida que el propietario debi6

invertir en su empresa antes de pedir un préstamo a una entidad.

2.5.2 Modelo Z-Score De Altman

El primer modelo multivariado de prediccion de quiebras fue desarrollado por Altman (1968)
a finales de la década de 1960. A raiz de este trabajo pionero de (Lizarzaburu, Anélisis del
Modelo Z de Altman en el mercado peruano, 2014), se han extendido multiples métodos de
prediccion de fallas a los investigadores en finanzas, banca y riesgo crediticio.

Altman (1968) avanzo al desarrollar un modelo de analisis discriminante multiple (MDA)
Ilamado modelo Z-Score. Durante los siguientes 20 afios, hizo contribuciones adicionales a
la investigacion de dificultades financieras.

La muestra inicial de Altman (1968) consistid en 66 empresas, con 33 empresas en cada uno
de los dos grupos.

En el primer grupo, el tamafio de los activos promedio de estas empresas es de US $ 6,4
millones, que varia entre US $ 0,7 y US $ 25,9 millones. Altman admite que, aunque todas
las empresas son relativamente pequefias y provienen de la industria manufacturera, el grupo
no es homogéneo en términos de tamario e industria.

Altman elimino las empresas pequefias (con activos totales de menos de $ 1 millon) y las
empresas muy grandes que fueron causadas por la falta de datos, ya que estas empresas rara
vez quebraron durante este periodo. No coincide exactamente con el tamafio de los activos
de los dos grupos, por lo que las empresas del grupo 2 son ligeramente méas grandes que las
empresas del grupo 1. Los datos recogidos por las empresas de los dos grupos son del mismo
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afio. Para el primer grupo, los datos provienen de los estados financieros del periodo de
informe anterior.
Usando estados financieros, Altman compilé una lista de 22 razones econOmicas
potencialmente importantes para su evaluacion. El dividié estas variables en cinco tipos de
ratios estandar: liquidez, rentabilidad, apalancamiento, solvencia y actividad. Estas
proporciones se eligen en funcién de su popularidad en la literatura y su potencial relevancia

para la investigacion. Al final la funcién discriminante estimada por Altman es la siguiente:
Z = 0.012X; + 0.014X, + 0.033X5 + 0.006X, + 0.999X;

donde X1 = Capital de trabajo / Activos totales; X2 = Ganancias retenidas /Los activos
totales; X3 = Beneficio antes de intereses e impuestos / Activo total; X4 = Valor de mercado
del capital social / Valor contable del pasivo total; X5 = Ventas / Activos totales; Z = indice

general.

2.5.3 Modelo de eleccién Binaria discreta (Modelo Probit Y Logit)

“Son modelos de regresion no lineales disefiados especificamente para variables
dependientes binarias. Debido a que una regresion con una variable dependiente binaria “Y”
modeliza la probabilidad de que Y=1, tiene sentido adoptar una formulacién no lineal que
obligue a que los valores estimados estén entre 0 y 1. Debido a que las funciones de
distribucion de probabilidad acumuladas (f.d.a.) dan lugar a probabilidades entre 0 y 1, éstas
se utilizan en las regresiones logit y probit. La regresién probit utiliza la f.d.a. normal
estandar. La regresion logit, asimismo denominada regresion logistica, utiliza la f.d.a
«logistica».” (H. Stock & Watson, 2012).

En ambos casos, hay que utilizar técnicas de estimacion por maxima verosimilitud, con
algoritmos para realizar la estimacion de 3 del modelo.

En las ciencias sociales estos modelos de variable dependiente binaria son utilizados
comunmente, por ejemplo, para analizar las decisiones de un banco sobre aceptar o no un
préstamo, para estudiar decisiones de votar o no, temas de corrupcion, entre otros. (Garza
Vasquez, 2008)
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Como finalidad principal de estos modelos es hallar la probabilidad de que un evento suceda

condicionado a un grupo de caracteristicas.

Regresion Probit

Este modelo de estimacion surge de una funcion de distribucion acumulativa (FDA) normal.
Es importante tener en cuenta que en el modelo Probit se trabaja con probabilidades, es decir,
la probabilidad de ser un individuo de tipo 1 o un individuo de tipo O dadas las caracteristicas
del individuo. (Georgia, s.f.)

La funcion que define este modelo es:

a+ﬁxi 1 (_tZ
Y, = j —e 2ds+ g
12 o [—27_[ 2

Donde la variable t es una variable “muda” de integracién con media cero y varianza uno.
Dado que los modelos Probit no son lineales en sus pardmetros, los estimadores se obtienen
por medio de la maximo verisimilitud. Donde la variable dependiente del modelo depende
de un indice de conveniencia no observable I; determinada por una o varias explicativas.
(Gujarati & Porter, 2010)
Asi:

Iy = Bo + BrXki

Ademas, se supone que hay un umbral de indice denominado I; donde si es el caso que I; >
I ocurrird el suceso.
Este modelo estd basado en la teoria de la utilidad o de la perspectiva de seleccién racional

con base en el comportamiento.
Modelo Logit

El modelo logit, se encuentra fundamentado en la funcion de probabilidad logistica
acumulada, ya que considera una distribucion logistica en el restante del modelo con variable

latente. Ademas, es el método mas empleado para estimar modelos probabilisticos.
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e
PY=1|X)=FXp) = ———=
La ecuacion expone la funcién de distribucion logistica no lineal, describiendo la
probabilidad de que se genere un evento (Y=1). De esta manera ocasiona que las estimaciones

se encuentren en el intervalo [0,1].

lustracion 5. Funcion de distribucion acumulativa logistica como figura S

GRAFICA 3.3. Modelo logit
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Fuente. Funcion de distribucion acumulativa logistica como figura S. Tomado de: (Gujarati,
2003)

2.5.4 Modelo de credimetrics

Fue desarrollado en 1997, por instituciones financieras de (Morgan, 1997). Es uno de los
modelos mas conocidos y utilizados a nivel mundial. Este pretende adaptar la teoria de
portafolio de mercados crediticios, donde el riesgo de mercado se construye de carteras de
crédito y se realiza la diversificacion del riesgo de crédito, obteniendo el valor de riesgo
(VaR).

El objetivo principal es calcular el VaR de credito, suponiendo que se evidencia el riesgo
crediticio. Depende de los cambios de calificacién crediticia y la tasa de incumplimiento de
deudores (Universitas Americarum). Este modelo puede ser utilizado por varias entidades
como bancos comerciales, administradores de fondo de inversion, empresas que tengan

portafolio de acreditados, las casas de bolsa y los bancos de inversion en operaciones con
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contrapartes como (los swaps) y evaluar dichas transacciones por el riesgo adquirido a través
de estadisticas como la perdida esperada y el valor del VaR. (CAMPOS)
Creditmetrics se le designa como “marcar a mercado”, donde su componente principal es la
matriz de transicion relacionada con un sistema de calificacion, midiendo la calidad del
crédito, las pérdidas generadas por los incumplimientos del deudor y las variaciones en el
valor de mercado de los créditos de cartera. (Universitas Americarum)
“Creditmetrics fundamenta la estimacion de una Distribucién de probabilidades de pérdidas
y ganancias crediticias (DPP&GC) discreta, en lo que se denomina modelos de migracion”,

(Sanchez, 2005).

2.5.5 Modelo de Basilea

Se refiere a los acuerdos de supervision bancaria creados por el comité de Supervision
Bancaria de Basilea (CSBB), el cual tiene como funcion fortalecer la solidez de los sistemas
financieros.

El Marco de Basilea ha establecido diversos métodos para que los bancos calculen su capital
regulatorio. Una opcion es calcular el riesgo de forma estandar, y la segunda alternativa es
emplear los modelos internos del banco. (Banco de pagos Internacionales , 2014) Esto debe
ser aprobado por el supervisor.

El comité fue establecido en 1975 y esta conformado por las once jurisdicciones miembros
del grupo de G10 actualmente. “La normatividad que se instituye en Basilea, es fundamental
para la medicion del riesgo de crédito en las entidades financieras, estas instituciones deben
administrar el capital con el que cuentan y con el cual deben cubrir todas las exposiciones de
riesgos futuros.” (Alvarez Franco, Lochmuller, & Osorio , 2011).

El primer acuerdo llamado “Basilea I fue publicado en 1988 teniendo en cuenta el capital
como base principal de esta regulacién bancaria. Es decir, que la solvencia de un banco esta
basada en su capital para afrontar la materializacion de posibles riesgos. Este acuerdo
presento algunas debilidades en su aplicacion por lo que hubo una necesidad de crear un
nuevo acuerdo con mediciones asociadas a los activos bancarios, de esta manera, se crea
“Basilea II” el cual se publico en 2004. En Basilea II se hizo la mejora teniendo en cuenta

que no todos los riesgos se pueden medir con exactitud y, por lo tanto, se sugiere considerar
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el riesgo operacional, liquidez de mercado y por altimo el riesgo de crédito. En general,
Basilea Il busca determinar los requerimientos de capital de cada tipo de riesgo mencionado
anteriormente. (Sotelsek & Pavon, 2012)
Por Gltimo, el acuerdo de Basilea 11 se cred dado que la administracion del capital debe tener
en cuenta una relacion entre el riesgo y el rendimiento combinando los instrumentos
financieros con diferentes técnicas de evaluacion; junto con esto, se incluye el analisis de las
deficiencias encontradas en los sistemas financieros en la crisis del 2008 de los bonos
subprime. Este acuerdo busca aumentar la calidad y la cantidad de capital, teniendo en cuenta
todas las consecuencias se crearon normas para el riesgo de liquidez y sistémico. En
conclusién, el comité de Basilea Il busca finalmente implantar unas nuevas medidas para el
capital y la liquidez, y de esta manera fortalecer la solvencia de todo el sistema financiero a

nivel del mundo. (Nucamendi, Andres, Rosales, & Ricardo, 2012).

2.5.6 Modelo SARC (Sistema De Administracion De Riesgo
Crediticio)

Este modelo de administracion del riesgo crediticio surge por la necesidad de llegar a
minimizar el riesgo de contagio que venia a nivel mundial por parte de todas las entidades
financieras que tuviesen crisis. Es por esto por lo que, en Colombia, la Superintendencia
Financiera, el ente regulador como supervisor maximo, crea esta regulacion “SARC”. Para
de esta forma poder tener mas control sobre cualquier actividad crediticia. Ademas, se
evidencid la necesidad de ajustar las regulaciones locales junto con las mundiales que se
registraban en Basilea. Segun la circular Béasica Financiera y Contable 100 de 1995, de la
SFC (Superintendencia Financiera de Colombia) Capitulo Il (Gestion del Riesgo de Crédito),
el SARC funciona para mantener evaluado de forma adecuada el riesgo de crédito implicito
en todos los activos. “Las siguientes entidades en Colombia segun la circular, estan obligadas
a adoptar un SARC: Establecimientos bancarios, corporaciones financieras, compafiias de
financiamiento, cooperativas financieras, organismos cooperativos de grado superior y todas
aquellas entidades vigiladas por la SFC que dentro de su objeto social principal se encuentren
autorizadas para otorgar crédito” (Superintendencia Financiera de Colombia). Una entidad
regulada debe evaluar permanentemente los riesgos contenidos en sus activos crediticios al

emitir préstamos y durante todo su ciclo de vida (incluso durante la reestructuracion). Para



Propuestas metodoldgicas para el establecimiento de un score de crédito a partir de
metodologias de componentes principales XLV1I

ello, la entidad debe disefiar y adoptar SARC, deben tener en cuenta los siguientes puntos
basicos para obtenerlo®:
1. Politicas de administracion del Riesgo crediticio (RC).
2. Procesos de administracion del RC: En general el objetivo de este punto es hacer que la
institucion que aplique el SARC cuente con los debidos procesos para la identificacion,
medicién y control del Riesgo Crediticio.
3. Modelos internos o de referencia para la estimacién o cuantificacion de pérdidas esperadas.
4. Sistema de provisiones para cubrir el RC.
5. Procesos de control interno.
Para un mejor funcionamiento de la SARC y una correcta aplicacion de normas toda la cartera
de créditos debe dividirse en 4 modalidades:

v Comercial: Estos créditos son las que se otorgan a personas naturales o juridicas para
desarrollar actividades econdmicas organizadas, las cuales son distintas a los
otorgadas por el microcrédito.

v" Consumo: Son fondos otorgados a personas naturales para la compra de bienes de
consumo o pago de servicios con fines no comerciales, al igual que el anterior
diferentes al microcrédito.

v Vivienda: Son préstamos para vivienda, independientemente del monto, son
préstamos emitidos a personas naturales para la compra de viviendas nuevas o de

segunda mano o para la construccion de viviendas particulares.

v Microcrédito: “Es el compuesto por las operaciones activas de crédito a las cuales se
refiere el articulo 39 de la Ley 590 de 2000, o las normas que la modifiquen,
sustituyan o adicionen, asi como las realizadas con microempresas en las cuales la
principal fuente de pago de la obligacion provenga de los ingresos derivados de su
actividad” (SFC, 2008)

El SARC debe establecer mecanismos de informacién en determinado tiempo, por ejemplo,
puede ser por medio de folleros, carteleras, extractos, informes e internet, con los clientes y

deudores de la entidad para comprender el alcance de su acuerdo con el centro de riesgos.

® Informacién obtenida de la SUPERINTENDENCIA FINANCIERA DE COLOMBIA. Capitulo Il. En
Circular Bésica Contable (Circular Externa 100 de 1995)
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Finalmente, para generar el proceso del SARC, este debe estar dispuesto y contar con los
procesos de auditoria brindado por la revisoria fiscal para el correcto disefio, implementacion

y operacion del esquema de la administracion del riesgo de crédito.

Es importante conocer que, bajo estas leyes, el indice de solvencia total se define como el
valor del patrimonio tecnologico (calculado segun el Decreto N ° 2555) dividido por el valor
de los activos dividido por el nivel de crédito, riesgo de mercado y operacional, y se debe
derivar el siguiente indice: al menos 9%. Ademas, la ratio de solvencia bésico (valor
liquidativo basico comdn dividido por el valor activo ponderado por los niveles de riesgo
crediticio, de mercado y operativo) es del 4,5%. Para las entidades de importancia sistémica,

existen otros "colchones™ de capital.
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3. Basilea 111

3.1 Deficiencias del acuerdo estandar

El comité busca mejorar principalmente el método estandar de riesgo crediticiol® en
diferentes aspectos: reducir el uso de calificaciones crediticias externas; incrementar la
sensibilidad al riesgo, fortalecer el vinculo entre el método estandar y los métodos basados
en calificacion interna (IRB); y permitiendo asi una mejor comparacion de los
requerimientos de capital interbancarios.

Dentro de las deficiencias del método estandar actual se encuentran: (Banco de pagos
Internacionales , 2014)

1. Lasobreutilizacion de las calificaciones crediticias externas: Si bien las agencias de
calificacion crediticia son de gran importancia en los mercados financieros,
generando evaluaciones del crédito que proporcionan informacion que contribuye al
analisis de las exposiciones del riesgo de crédito pueden generar insuficiencias ya
que las exposiciones frente a las empresas no cuentan con calificacion generando
dificultades en la diferenciacion del riesgo.

2. Escasa desagregacion y sensibilidad al riesgo: Debido a la falta de estudio de
algunos factores de riesgo importantes o la carencia de una delimitacion de las
categorias de exposicion, se dan ponderaciones planas o una cantidad insuficiente de
categorias de ponderacién lo que dificulta la diferenciacién de los diversos perfiles
de riesgo.

3. Calibrados desfasados: Se considera que algunas ponderaciones por riesgo no
reflejan el riesgo de algunas exposiciones correctamente.

4. Escasa comparabilidad y discrepancias de tratamiento con respecto a las
exposiciones ponderadas con el método IRB: Es decir, hay diferencias que no
permiten una correcta conciliacién entre los métodos.

5. Exceso de complejidad y falta de claridad dentro de las normas: En el método

estandar actual se encuentran categorias sujetas a la discrecionalidad nacional, de

10 Método estandar de Riesgo Crediticio: Medicion a partir de calificaciones externas del crédito.
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manera que no tiene una definicion completa; por ende, se da la falta de claridad en
cuanto al método de ponderacion adecuado a cada exposicion. Generando una
transformacion en cada jurisdiccion y retos para los bancos de manera
transfronteriza. EI comité tiene en cuenta la igualdad de oportunidades; a riesgos
iguales les debe retribuir los requerimientos de capital y las discrecionalidades

nacionales, pero cuando no se necesiten deben excluir.

3.1.1 Ajustes propuestos en Basilea 111

e Dada la crisis financiera mundial, el comité busca con el acuerdo de Basilea IlI
mejorar los impactos negativos que tuvo este suceso en los mercados financieros,
junto a los defectos identificados en el marco regulatorio estandar anterior. De esta
forma, se permite que la banca respalde la economia productiva durante el ciclo
econdémico. A continuacion, se explicaran los ajustes mas relevantes que se
realizaron al marco regulatorio estandar: (BANCO DE PAGOS
INTERNACIONALES , 2017)

Modelo estdndar para el riesgo de crédito

e Perfeccionar la granularidad! y su sensibilidad al riesgo: En el acuerdo estandar de
Basilea se empleaba la misma ponderacién de riesgo a los préstamos hipotecarios.
Con el acuerdo Basilea Ill se pretende tener en cuenta la relacion préstamo-valor
(LTV) correspondiente a la hipoteca.

e Al exigir que los bancos utilicen medidas adecuadas de manera eficaz, ejecutando
un sistema que no se fundamente en calificaciones poco granular para los paises que

no aprueben la aplicacion de calificaciones externas, por lo tanto, se establecen

11 Granularidad: Se refiere a la diversidad de la cartera Recuperado de:
https://www.prucommercialre.com/que-es-la-granularidad/
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nuevos limites minimos (output floor)'? con el objetivo de obtener mejores
condiciones competitivas de manera equitativa.

e Para las exposiciones con calificacion en paises que admiten el manejo de
calificaciones crediticias, asi como para banco y empresas se expone un método mas
granular para las exposiciones sin calificacion.

e Buscando distinguir los diferentes tipos de exposiciones se genera un metodo mas
granular para las exposiciones minoristas. Dentro de este se encuentra la distincion
entre lineas de crédito autorrenovables y la linea de crédito que se utiliza
fundamentalmente para facilitar las operaciones.

e Para las exposiciones ante los bancos, se reajustaron las ponderaciones de riesgo de
las exposiciones que tienen calificacion; asimismo, la ponderacion de riesgo de las
exposiciones no calificadas es mas refinada que la ponderacion unica actual. Se ha
aplicado un trato especial a los bonos garantizados.

e Se ha incluido una tabla de valores mas granular para las exposiciones de las
empresas. Aquellas que son pequefias y medianas empresas (pymes) adoptan su
propia ponderacion, y generan un procedimiento especifico para las exposiciones a
financiacion de proyectos de aquellos bienes y productos esenciales.

e En el caso de la deuda subordinada y acciones, se aplica un método méas granular;
mientras que el método estandar realizaba una ponderacidn por riesgo Unica.

e Hahabido un aumento en la sensibilidad al riesgo para las exposiciones garantizadas
con bienes raices residenciales. Esto al sustituir el peso Unico actual por
ponderaciones fundadas en la relacion LTV del préstamo hipotecario, que manifiesta
de una manera mas conveniente la disparidad en los segmentos del mercado.

e Enel caso de las exposiciones que son garantizadas por bienes raices tipo comercial,
se desarrollan métodos mas sensibles al riesgo que los implementados
habitualmente.

e Para el caso de las partidas fuera de balance, se han cambiado los factores de

conversion del crédito, que se emplean para acordar el importe de una exposicion

12 Qutput floor: Establece un limite del capital que un banco puede conseguir aplicando modelos internos en
lugar del método estandar Recuperado de https://www.bis.org/bcbs/publ/d424_inbrief_es.pdf



Propuestas metodoldgicas para el establecimiento de un score de crédito a partir de

metodologias de componentes principales LIl
que se va a ponderar por riesgo. Para que estos sean mas sensibles al riesgo, con la
implementaciéon de CCF positivos para compromisos incondicionalmente
cancelables (UCC).

Metodos basados en calificaciones internas para el riesgo de crédito

Como consecuencia de la crisis financiera se evidenciaron deficiencias en el método basado
de calificaciones internas (IRB), entre las cuales se encuentran una alta complejidad y la
ausencia de comparabilidad en los requerimientos de capital, asi como la falta de solidez en
la modelizacion de algunos activos. Por consiguiente, el comité realizo los siguientes ajustes:
(BANCO DE PAGOS INTERNACIONALES, 2017)

1. Para algunos tipos activos se elimind la aplicacion del método de calificaciones
internas avanzado (A-IRB).

2. En los activos en los que se permite la aplicacion de los métodos IRB se busca
garantizar un minimo moderado en la probabilidad de incumpliendo (PD) junto con
la perdida en caso de incumplimiento (LGD) llamado input floors.

3. Para minimizar las variaciones de los RWA® se han detallado las practicas de la

estimacion de sus parametros.

En conclusion, el propoésito de la creacion de Basilea 111 es brindar las herramientas y medidas
necesarias mejorando la capacidad del sistema bancario para responder a los shocks

econdmicos Yy financieros, logrando asi una mejor estabilidad financiera global.
3.2 Implementacion de los acuerdos de Basilea en Colombia

Basilea l y 11

En este pais, se han implementado los distintos elementos de las recomendaciones propuestas

en el acuerdo de Basilea | y Basilea Il. Se orienta la medicién del riesgo crediticio a seguir

13 RWA: son una estimacion del riesgo que determina el nivel minimo de capital regulador que un banco debe
mantener para poder hacer frente a perdidas inesperadas. Recuperado de
https://www.bis.org/bcbs/publ/d424_inbrief_es.pdf
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estandares como el SARC y cumplir con las regulaciones establecidas por la
Superintendencia Financiera para el acuerdo.
Al transcurrir estos ultimos afios la SFC ha venido realizando el proceso para la adopcion de
los nuevos acuerdos de Basilea 111 ayudando a robustecer la estabilidad financiera. Ya que
su propdsito es hacer que los bancos aumenten sus reservas de capital para afrontar posibles
pérdidas, se emiti6 el Decreto N°1477 de 2018 y el Decreto N°1421 de 2019 (incorporado al
Decreto N°2555 de 2010). Bajo estas leyes, el indice de solvencia total se define como el
valor del patrimonio técnico (medido por el Decreto N ° 2555) dividido por el valor de los
activos por el nivel de riesgo crediticio (Ministerio de Hacienda y Crédito Publico , 2010),
riesgo de mercado y operacional, se debe derivar el siguiente indice: al menos 9%. Ademas,
el ratio de solvencia basica (valor del patrimonio basico neto dividido por el valor del activo
ponderado por los niveles de riesgo crediticio, de mercado y operativo) es del 4,5%. Para las
entidades de importancia sistémica, existen otros “colchones" de capital. (Daniel, 2019)
Segun un andlisis de la SFC, se determina que el aumento en el nivel de capital reglamentado
en Basilea Il traera altos retornos a la economia con muy buenos beneficios, ya que reduce
la posibilidad de una crisis financiera. (Alvarez Franco, Lochmuller , & Osorio Betancur,
2011)

Basilea 11

En 2019 la superintendencia financiera de Colombia emiti6 el Decreto 1477 de 2018 y el
Decreto 1421 de 2019 (estos fueron integrados en el Decreto 2555 de 2010) se estable que la
relacién de solvencia esta definida por:

Valor patrimonio tecnico
Valor de activos por nivel de riesgo crediticio,mercado y operacional

Tomado de: (Ministerio de Hacienda y Crédito Publico , 2010)

Teniendo en cuenta que el valor del patrimonio técnico es calculado con base al Decreto
2555, lo anterior debe arrojar un valor porcentual de al menos 9%. Por otro lado, la relacién
de solvencia basica calculada con la siguiente formula: (Ministerio de Hacienda y Crédito
Publico , 2010)
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Valor patrimonio basico ordinario neto
Valor de los activos ponderados por nivel de riesgo crediticio,mercado y operacional

Tomado de: (Ministerio de Hacienda y Crédito Publico , 2010)

Esta relacion se fijo en 4,5%, teniendo en cuenta que para entidades financieras que tienen
un impacto sistémico hay colchones adicionales de patrimonio.

Todas las regulaciones establecidas en estos decretos son para instituciones financieras,
organismos corporativos que tengan un grado superior. Se estima que la aplicacion de este
acuerdo en las instituciones crediticias en Colombia serd en 3 afios. Con la firma de estos
decretos es necesario que la SFC (Superintendencia financiera de Colombia) realice unos
ajustes respecto a las instrucciones y formatos para la correcta publicacién de la informacion
de su patrimonio técnico y el margen de solvencia que poseen. Por lo anterior, la SFC cre6
un nuevo capitulo en la circular Bésica Contable y Financiera donde se muestran una serie
de formatos para este reporte. Por otro lado, los objetivos que tiene la superintendencia con
esta informacion es la verificacién del cumplimiento de las normas respecto al margen de
solvencia y requerimientos de capital para los establecimientos de crédito; asi como también
tener en cuenta la autoliquidacion de las sanciones que se realizan por el incumplimiento de
las reglas anteriormente descritas.

Adicionalmente la SFC realiz6 un estudio del impacto que tendria la ampliacién del
requerimiento de capital en los bancos colombianos, y determind que generaria beneficios a
la economia. Esto debido que disminuiria la probabilidad de que se desarrolle una crisis
financiera. También se indico que a pesar del incremento en 100pb en el nivel de capital,
estaria ligado a un incremento de 17 pb en el margen de intermediacion y también en una
reduccion en el PIB de 0,11%. Esto seria un costo muy alto teniendo en cuenta que Colombia
es uno de los paises latinoamericanos que tiene menor crecimiento econémico en todo esto

en el largo plazo; por otro lado, a corto plazo se espera que la implementacion de este acuerdo
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traeria un costo moderado. La SFC espera que sea un costo de 0,2% del PIB esto durante la

fase de transicion afectando asi al consumo y la inversion.
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4. Encuesta de Calidad de vida del DANE

La encuesta de calidad de vida (ECV) es una operacion estadistica que el DANE realiza con
el objeto de recoger informacion sobre diferentes aspectos y dimensiones del bienestar y las
condiciones de vida de los hogares. Incluyendo temas como: el acceso a bienes y servicios
publicos, privados 0 comunales, salud, educacion, atencion integral de nifios menores de 5
afios, entre otros. La consideracion de estos aspectos hace posible realizar posteriores analisis
a los factores que explican los diferentes niveles de vida existentes en la sociedad.
(Departamento Administrativo Nacional de Estadistica, 2020)

El formulario del afio 2018 cuenta con 11 capitulos, los cuales son: (Datos de la vivienda,
Servicios del hogar, Caracteristicas y composicion del hogar, Salud, Atencion integral de los
nifios y nifias menores de 5 afios, Educacion, Fuerza de trabajo, Tecnologias de informacion
y comunicacion (TIC), Trabajo infantil, Tenencia y financiacién de la vivienda que ocupa el
hogar, Condiciones de vida del hogar y tenencia de bienes. Para el afio 2019 se afiade un
capitulo especial de uso de energéticas en el hogar, y por segundo afio consecutivo esta
encuesta tuvo desagregacion departamental por lo tanto se tendra informacion por nacionales,
regiones, cabecera, departamentos, rural disperso y centros poblados. Esta encuesta de
calidad de vida nace ante la necesidad de caracterizar la poblacion que se tiene en cuenta en
el bienestar de los hogares. Se cre6 en 1986 con ayuda de la Organizacién de las Naciones
Unidas (ONU), Departamento Nacional de planeacion (DNP) y UNICEF en el desarrollo del
proyecto ISPA cuyo objetivo era identificar las personas que se encontraban en condiciones
de pobreza y asi poder ubicarlas espacialmente. Los resultados de esta encuesta se publican
anualmente a través de boletines técnicos, comunicados de prensa y anexos estadisticos en
formato Excel. (Departamento Administrativo Nacional de Estadistica, 2020)

Teniendo en cuenta la gran importancia de la cantidad de dimensiones que se abordan en la

encuesta de calidad de vida algunas de las variables mas importantes son:

A) Indicadores de viviendas y hogares

e HV: Establece la cantidad de hogares que hay en promedio en cada vivienda

Total de hogares

" Total de viviendas
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PH: Determina la cantidad de personas que hay en promedio en cada hogar

_ Total de personas

~ Total de hogares

Poblacion por grupo de edad: es el porcentaje de personas para un grupo de edad
establecido.

Total de personas en grupo de edad establecido 100
*

%Poblacion en grupo de edad establecido = Total de hogares

B) Indicadores de acceso a servicios publicos:

HSEE: Corresponde al porcentaje de hogares que cuentan con el servicio de energia

eléctrica

Hogares que cuentan con servicio de energia electrica

HSEE = 100
Total de hogares *

HSG: Corresponde al porcentaje de hogares que cuentan con el servicio de gas
natural conectado a red publica

Hogares que cuentan con servicio de gas natural conectado a red publica + 100
Total de hogares

HSG=

HSA: Corresponde al porcentaje de hogares que cuentan con el servicio de
acueducto publico, privado o comuna.

Hogares que cuentan con servicio de acueducto
HSA = * 100
Total de hogares

HSAL.: Corresponde al porcentaje de hogares que cuentan con el servicio de
alcantarillado

Hogares que cuentan con servicio de alcantarillado
HSAL= 22224 * 100

Total de hogares

HSTF: Corresponde de hogares que cuenten con el servicio de teléfono fijo
corriente o tradicional.

Hogares que cuentan con servicio de telefono fijo
HSTF= fegaresa fene 1024100

Total de hogares
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e HSTC: Corresponde de hogares en los que alguno de sus miembros cuenta con el
servicio de teléfono celular.

Hogares que cuentan con servicio de telefono celular
HSTC= Hegeres A «100

Total de hogares

e HSRB: Corresponde al porcentaje de hogares que cuentan con el servicio de
recoleccion de basuras.

Hogares que cuentan con servicio de recoleccion de basuras
HSRB= 2424 * 100

Total de hogares

C) Indicadores de tenencia de la vivienda

e HPV: Corresponde al porcentaje de hogares que tienen vivienda propia, totalmente
pagada o que estén pagando

Hogares conviven da propia
HPV= =24 PP %100
Total de hogares

D) Indicadores de pobreza subjetiva

e HPo: Corresponde al porcentaje de hogares que se considera pobre segln opinion del
jefe(a) o conyuge.

Hogares que se consideran pobres
HPo = * 100
total de hogares

e HIN: Corresponde al porcentaje de hogares que, segn opinién del jefe o conyuge,
consideran que su ingreso no alcanza para cubrir los gastos minimos.

hogares cuyos ingreso no alcanza para cubrir gastos minimos
HIN = * 100
total de hogares

e HIA: Corresponde al porcentaje de hogares que, segun opinién del jefe o conyuge,
consideran que el ingreso cubre méas de los gastos minimos

hogares cuyo ingreso alcanza para cubrir mas de los gastos minimos
HIA = *100
total de hogares
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E) Indicadores de salud

e ASS: Corresponde al porcentaje de personas que manifiestan estar afiliadas al
Sistema de Seguridad Social en Salud en calidad de cotizantes o beneficiarios(as).

Personas afiliadas al sistema de seguridad social en salud
ASSS= f g %100
Total de personas

e PE: Corresponde al porcentaje de personas que en los tltimos 30 dias estuvieron
enfermas, pero no requirieron hospitalizacion

Personas que estuvieron enfermas en los ultimos 30 dias
PE= g f 100
Total de personas

e NNCCD: Corresponde al porcentaje de nifios y nifias menores de seis afios que
Ilevados a control y crecimiento.

Nifios y nifias de 6 afios que llevan a control de crecimient y desarrollo
NNCCD= Y haenddiild ey * 100
Total de nifios y nifias menores de 6 afios

F) Indicadores de atencion integral de los nifios y nifias menores de cinco afos.

e NNA: corresponde al porcentaje de nifios y nifias menores de cinco afios que asisten
a un hogar comunitario, jardin, CDI o colegio.

NNA Nifios y nifilas menores de 5 aflos que asisten a hogar comunitario, jardin, cdi o colegio

total de nifios y nifias menores de 5 afios
* 100

G) Indicadores de educacién

e TAE: Se define como la proporcidn de la poblacion en un rango de edad determinado
que asiste a un centro de educacién formal.

poblacion asistente en el rango de edad
TAE = , * 100
poblacion en el rango de edad

H) Indicadores de tecnologias de la informacion y la comunicacion (TI1C)

e UCCL: Corresponde al porcentaje de personas de 5 afios y mas que manifiestan usar
computador (de escritorio, portatil o tableta).

Personas de 5 afios y mas que usan computadores en cualquier lugar
UCCL = * 100

total de personas 5 afios y mas
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e UICL.: corresponde al porcentaje de personas de 5 afios y mas que manifiestan usar

Internet en cualquier lugar y desde cualquier dispositivo.

Personas de 5 afios y mas que usan internet

UICL = =
total de personas 5 anos y mas
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5. Modelo de Componentes Principales

“El analisis de componentes (factores) principales (ACP) son mas un medio para un fin que
un fin en si mismo, porque con frecuencia sirven como pasos intermedios en investigaciones
mas amplias” (Richard A. Johnson, 2008)

Se parte de un modelo con regresion poblacional. En este se tienen unas variables que pueden
estar relacionadas entre si; se busca minimizar este efecto de multicolinealidad
transformando un conjunto de variables correlacionadas en otro conjunto de componentes no
correlacionados. Por medio del criterio de maxima variabilidad acumulada se busca la
minima perdida de informacion. (Gonzalez Leon, Llinds Solano, & Tilano, 2008) Hay que
tener en cuenta que una de las ventajas del ACP es que puede ayudar a determinar un nimero
mas pequefio de variables que resuma la maxima variabilidad de las iniciales, con las cuales
se pueda elaborar una matriz de Varianza- Covarianza, de tal manera que se invierta y se
pueda definir el modelo a usar.

El ACP explica la estructura de varianza-covarianza de un conjunto de variables mediante
algunas combinaciones lineales no correlacionadas (Y Y5 ... .....Y,) ,cuyas varianzas son tan
grandes como sea posible.

Los objetivos principales son reducir la cantidad de datos y su interpretacion. Donde se
requieren p componentes para desarrollar el sistema total de variabilidad, esta se puede
entender por un numero pequefio k de los componentes principales. De esta manera, los
componentes principales k pueden sustituir las variables p iniciales. EI conjunto preliminar
de datos, consta de n mediciones en p variables, se reduce a un conjunto de datos de n
mediciones en k componentes principales.

Teniendo en cuenta que los modelos deben cumplir con el principio de parsimonia esto se
refiere a la utilizacion de la menor cantidad de variables en una estimacion.
Un conjunto de P variables puede representarse como una FRP (funcidén de regresion
poblacional) de la siguiente manera:

Yi = Bo + B1X14B2X2+ B3 X34 oo BpXp it
Teniendo en cuenta que (X1, X5, X3, ... ... Xp) Pueden estar asociadas por efecto de variables
redundantes.

Sea la matriz de covarianza asociada con los vectores aleatorios x' = (X, X,, X3, ... ... Xp)
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Teniendo en cuenta los pares del vector eigenvalue 4; = 4, ... = 4, = 0.
Considerando la combinacion lineal

Yi=a1X = a1 X7 +a;, X, + -+ apXp

Y, = aX = a;X; + ayXy + -+ azpXp

YP = a;;X ES aP1X1 + aP2X2 + -+ aprp

Luego se tiene obtiene
Var (Y)) = a;Ya; i=1,2,...,P
Cov ( Yi! Yk) = agZak l,k = 1,2,. ..,P

El primer componente principal es la combinacién lineal con maxima varianza, es decir,
maximiza Var (Y;) = a1 Y.a;.
Cada uno de los componentes principales (Y Y; ........Y,) es posible ordenarlos de tal
forma que:
Var (Y;) = Var (Y;) == Var (¥,)
Sea la matriz de varianza asociada Y, con el vector asociado X’ = [Xy X, .... X, ], sea los
pares de eigenvalue-eigenvector (4, e; ) (A2, €3 ),....., (45, €, ), luego el i-ésimo
componente principal esta dado por:
Y, = eX; =enX; +epXo+ - +epX, i=1,2..p(1-1)
Con estas elecciones:
Var (Y)=e; Ye; =4 i=12..p (1-2)
Cov (Y, V) =e;Ye, =0 i+k
Para conocer la varianza total de la poblacion, se utilizara la siguiente ecuacion:
Varianza total de la poblacion = 011 + 0,5, + -+ + 0y
=htA++4, (1-3)
Y, en consecuencia, la proporcion del total de la varianza explicado por el k-esimo

componente principal es:
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Proporcién del total de la varianza de la poblacion debido a el k —

Ay
Ay+Ag+-tAy

esimo componente principal = k=1, 2...p (1-4)

Para determinar la correlacion entre los componentes Yi y las variables X, se utiliza la
siguiente la formula:
i,k=1,2,...,p (1-5)

p eikJAi
Y Xk= l’;\/—l
kk

N
Donde (44, e1), (A, €2), ..., (4, €,) son pares de eigenvalue-eigenvector de ).

Para entender de una manera mas clara a continuacion se explicara un ejemplo:

Supdngase que se tienen 3 variables X;, X,, X5 las cuales tienen la siguiente matriz de

S - [_12 5 8]

0 0 2

covarianza.

Donde se puede verificar que los pares del eigenvalue-eigenvector son:
A, =583, el =[.383,-.924,0]
A, =200, e, =100,1]
Az =017,  es =[924,.383,0]
Por lo tanto, lo componentes principales serian:
Y, = elX =.383X; —.924X,
Y, = esX =X,
Y; = etX =.924X, —.383X,

Se puede observar gque en este caso la variable X5 es uno de los componentes principales ya
gue no esté correlacionada con las otras dos variables.
Utilizando la ecuacion (1-2) se demostrard, por ejemplo:

Var (Y;) = Var (.383X, -.924X,)
=(.383)%Var(X;) + 2(.383)(—.924)Cov(X,, X, ) + (—.924)?Var(X,)
=147(1) +.854(5)-708(-2)  (1-3)

-5.83= 1,
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Anexo Ecuacion 1.3
Para determinar las varianzas y covarianzas de las variables es decir en este caso los (1,5,-

2) se puede tomar como apoyo la siguiente tabla:

Tabla 1. Matriz de varianzas y covarianzas

X, X, Xs
X, 1 -2 0
X, -2 5 0
X, 0 0 2

Fuente. Elaboracion propia

Los datos de la diagonal (los que estan en negrilla) corresponden a la varianza de cada
X1, X, y X5 que serian 1,5,2 respectivamente, para conocer la covarianza entre X;, X, (-2) se

verificara en la interseccion entre la fila y la columna de dichas variables.

Cov (Y4,Y,) = Cov (383X, —.924X,,X3)
=.383 Cov (X;,X3) —.924 Cov (X,,X3)
=.383(0)-.924 (0)=0

Se tiene que:
0-11+O_22+0-33 = 1+5+2 = Al+lz+l3 =583+200+17
Posterior a esto, se calcula la proporcion del total de la varianza explicada por el primer

componente principal.
5.83

“se3tv2t+.7 3

Por otro lado, se puede evidenciar que los dos primeros componentes principales (Y1, Y2)
explican el 98% de la informacion, por ende, pueden reemplazar las tres variables

originales con la menor perdida de informacion.

_ 583+2
" 583+4+2+.17

.98
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Para determinar la correlacion entre el componente principal Y1 y las variables X1 y Xo se

usara la ecuacion (1-5)

e11vA1_.383V5.83_

Y1'X1= \/0_—11 \/I —925
p €211 —.924+/5.83
Y1 Xo= N TR =—.998
Py, x, = Py, x, =0 Y Prx, = Azzg—l
2,41 2,42 2,43 [G33 2

A partir de los calculos realizados la variable Xz con coeficiente .924 recibe mayor peso en
el componente Y; teniendo también la mayor correlacion en valor absoluto con el primer
componente. También se puede observar que la correlacion de X1 con Y1 es casi tan grande

como la de Xz, lo que infiere que las dos variables son casi igualmente importantes para Y.
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6. Desarrollo Del Modelo

6.1 Descripcion De Las Variables

Para el desarrollo del modelo se tuvieron en cuenta variables que tienen relacion con las
caracteristicas, composicion de hogar y condicion de vida. Con el fin de que suministren
informacidn que garantice la captura de las mejores caracteristicas de los agentes en el
estudio de un perfil de crédito, las cuales son:

e Caracteristicas y Composicion del Hogar

e Educacion

e Salud

e Fuerza de trabajo

e Servicios del Hogar

Los criterios que se analizaron para la seleccion de las preguntas en cada variable fueron en
primer lugar, relevancia e impacto en el desarrollo de un score de crédito y, en segundo lugar,

que la variable tenga varianza diferente de 0.

A continuacion, se realizara una descripcion de cada una de las variables anteriormente
nombradas.

1. Caracteristicas del Hogar: Con esta variable se busca establecer los integrantes
del hogar y su parentesco con el jefe(a) del mismo. También se identifican
demogréaficamente los integrantes en aspectos como: lugar de nacimiento, sexo, edad,
entre otros.

Generalmente el score de crédito que se aplica en las entidades bancarias excluyen
estos aspectos del calculo. Esto debido a que es un mecanismo de calificacion
crediticia que no tiene en cuenta factores subjetivos como los anteriormente
mencionados. Sin embargo, estas caracteristicas se tuvieron en cuenta en este
proyecto ya que ayudan a identificar las particularidades de los individuos y lograr
categorizarlos en los resultados del mismo. La pregunta que se tuvo en cuenta de esta

variable para el desarrollo de este modelo fue:
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Tabla 2. Variables Caracteristicas y condiciones del hogar

VARIABLE ANO 2018 Y ANO 2019
Caracteristicas y condiciones del
hogar Estado Civil

Fuente. Elaboracion propia

2. Educacioén: El objetivo de esta variable es determinar las principales caracteristicas
educativas de la poblacion de 5 afios y mas; en particular la tasa de alfabetizacion, la
tasa de matricula, el nivel educativo alcanzado y la duracion de los estudios.

La variable educacion fue tenida en cuenta debido a que se asume que, a mayor nivel
educativo de una persona, tendra mayores ingresos y serd mas consciente de tener
una mejor educacién y salud financiera.

Cuanto mayor sea el nivel educativo de una persona, mayor sera el limite de la tarjeta
de crédito que le otorguen las instituciones financieras. Esta es una de las
conclusiones a las que llegan los investigadores Luis E. Arango y Lina Cardona-Sosa,
quienes publicaron el articulo "Tarjetas de crédito para personas de bajos y medianos
ingresos en Colombia: ¢Qué determina su uso?" en Borradores de Economia del
Banco de la Republica.* (Luis E. Arango, 2019)

Para la elaboracion del modelo se tuvieron en cuanta las siguientes preguntas:

Tabla 3. Variables educacion

VARIABLE ANO 2018 Y ANO 2019

(Cuadl es el nivel educativo mas alto alcanzado por... y el tltimo afio o grado

Educacién aprobado en este nivel?

;Sabe leer y escribir?

Fuente. Elaboracion propia

3. Salud: EIl proposito de esta variable es obtener informacion sobre las personas que
afirman pertenecer al Sistema General de Seguridad Social en Salud (SGSSS) y su

afiliacion a través de regimenes. Ademas, investiga la percepcion que tienen las

14 La serie Borradores de Economia es una publicacion de la Subgerencia de Estudios Econémicos del Banco
de la Republica.
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personas sobre la salud de los miembros de la familia, existencia de enfermedades
cronicas, funcion humana y fertilidad.
En este trabajo se considerd que es una variable de alta importancia debido a que se
puede incurrir al incumplimiento de una obligacion financiera por alguna condicion
y/o enfermedad. Esta también refleja las limitaciones fisicas de la persona que puede
condicionar su posicion en el trabajo y por lo tanto su ingreso.

Para esta variable se tuvieron en cuenta las siguientes preguntas:

Tabla 4. Variables Salud

VARIABLE ANO 2018 Y ANO 2019

JA ... le han diagnosticado alguna enfermedad cronica? (enfermedad de larga
duracion y prolongados tratamientos como: enfermedades cardiovasculares,
hipertensidn, asma bronquitis crénica, gastritis, lupus, cancer, gota, leucemia,

diabetes, etc.)

Salud ¢ A qué edad tuvo su primer hijo?

¢Esta afiliado (a) (cotizante o beneficiario (a) a alguna entidad de seguridad
social en salud? (Entidad promotora de salud) EPS o entidad promotora de
salud subsidiada (EPS-S)

El estado de salud de... En general, es:

Fuente. Elaboracion propia

4. Fuerza de trabajo: Esta variable establece las fuentes de ingreso de las personas de

12 afios y méas. Ademas, para quienes reciben ingresos laborales, busca determinar
las caracteristicas y condiciones del mismo, como el estado de afiliacion en fondo de
pensiones y fuentes de ingresos adicionales.
En el modelo, esta variable tiene gran relevancia dado la relacion directa entre el
ingreso y la adquisicion de un crédito, debido a que dependiendo la capacidad
financiera (ingresos) de una persona asi mismo se evaluara el monto del crédito a
otorgar. Por otra parte, influye en la calificacion crediticia del individuo, de manera
que tener ingresos estables que cubran sus obligaciones esto le permitira mantener un
historial crediticio optimo, que se traduce en un buen scoring de crédito.

Se tomaron las siguientes preguntas:
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Tabla 5. Variables Fuerza de Trabajo

VARIABLE ANO 2018 Y ANO 2019

¢, Esté cotizando actualmente a un fondo de pensiones

El mes pasado... ; Recibio algin ingreso por concepto de trabajo?

El mes pasado, ¢,...recibié subsidio familiar en dinero? - Valor $

El mes pasado, (... recibi6 primas (;técnica, de antigliedad, clima, orden

plblico? -Valor $

El mes pasado, ¢,...recibié auxilio de transporte en dinero? - Valor $

El mes pasado, ¢...recibio alglin ingreso por concepto de pension de jubilacion?

-Valor $

El mes pasado, ¢...recibio algin ingreso en dinero para el sostenimiento de

hijos(as) menores de 18 afios? (incluya pension de alimentacion y contribucion
Fuerza de
) de padres ausentes - Valor $
trabajo

El mes pasado, ¢...recibié algin ingreso por concepto de arriendos de casas,

apartamentos, fincas de recreo, lotes, vehiculos, maquinaria y equipo? - Valor $

Durante los ULTIMOS 12 MESES... ;recibi6 algiin ingreso por concepto de
ayudas en dinero proveniente de otros hogares o instituciones? (padres, hijos[as],
familiares, amigos[as] - Valor $

Durante los ULTIMOS 12 MESES... ;recibi6 dinero por venta de propiedades?

(casas, edificios, lotes, maquinaria, vehiculos, electrodomésticos, etc.) - Valor $

Durante los ULTIMOS 12 MESES... ;recibié dinero por otros conceptos?
(cesantias, intereses de cesantias, intereses por préstamos o CDT, rifas, etc.) -
Valor $

Fuente. Elaboracion propia

5. Servicios del hogar: Esta variable muestra informacion relacionada con el nimero
de habitaciones en el hogar, la calidad de los servicios publicos disponibles y la
adopcion de buenos hébitos de consumo de agua y energia.

Un individuo que demuestre tener una calidad de vida, especificamente en servicios
publicos y condiciones del hogar, se asume que cuenta con una capacidad adquisitiva

mayor por lo que tendria ingresos estables para cumplir con sus obligaciones.
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Teniendo en cuenta lo anterior, se tomd en consideracion esta variable con las

siguientes preguntas:

Tabla 6. Variables servicios del hogar

VARIABLE ANO 2018 Y ANO 2019

Incluyendo sala-comedor ¢de cuantos cuartos en total dispone este hogar?

¢En este hogar tienen servicio de Gas Natural conectado a red publica?

¢Con qué tipo de servicio sanitario cuenta el hogar?

Servicios del ¢Como eliminan principalmente la basura en este hogar?

hogar Usar economizadores de agua para ducha y griferia

El agua para preparar los alimentos, la obtienen principalmente de

¢El hogar tiene cocina? (espacio exclusivo para preparar alimentos)

¢En este hogar tienen servicio telefénico fijo?

Fuente. Elaboracion propia

Adicionalmente, se tuvieron en cuenta los siguientes indicadores que suministra la encuesta

de calidad de vida con el objetivo de identificar al individuo:

e Secuencia
e Directorio
e Orden

Por ultimo, se utilizaron los siguientes pardmetros que ayudan a tener un analisis mas
objetivo:
e Ingreso mensual total del hogar

e Cantidad de personas en el hogar

6.2 Elaboracién Del Modelo

Para la elaboracién del score de crédito se utilizara la metodologia de componentes
principales a partir de la Encuesta de calidad de vida (ECV) del DANE, donde se tomaron en
consideracion los afios 2018 y 2019 para su estudio. En este, se realizd un corte con el
objetivo de segmentar la poblacion y descontar aquellas personas que son menores de edad
y los adultos mayores, que después de cierta edad y ciertos ingresos no les permiten acceder

a un crédito. Esta encuesta constituye una de las principales fuentes de los datos
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macroecondmicos con las cuales se calculan indicadores para la toma de decisiones en
aspectos econdmicos y sociales.
Las razones por las que se utilizo la técnica de componentes principales en este estudio de
score de crédito son: debido a que ayuda en la reduccion de la informacion y ya que la l6gica
propia que existe dentro de los requerimientos o variables que se utilizan para perfilar un
cliente, existen variables que pueden tener algun tipo de asociacion o relacion. Un ejemplo
claro de esta hipotesis son los ingresos, colaterales y garantias; es decir, si se genera una
hipoteca se tiene una correlacion con el ingreso y al tipo de vivienda que el individuo posee,
entonces existe un tipo de dependencia frente a la clase de vivienda que puede llegar a tener
la persona. Por ello, por medio de esta herramienta se busca tratar de perfilar a ciertos clientes
a partir de la informacion suministrada en la ECV.
El objetivo de los componentes principales es capturar la mayor informacion que tenga
relacion por medio de la descomposicion de la matriz de correlaciones y de covarianzas.
Para el desarrollo y ejecucion del modelo se utilizé la herramienta estadistica Statal2, donde

se cargaron las bases de datos de las encuestas.

6.3 Analisis De Datos

La base de datos en el afio 2019 cuenta con 289.742 registros y el afio 2018 con 283.173.
Después de realizar la construccion de los componentes principales usando el factor de
expansion?®, el cual nos ayuda a garantizar que se va a tratar de capturar toda la informacion
disponible, se obtienen 24 componentes como se muestra en la ilustracion 18 para el primer
afio y 19 para el siguiente, ubicadas en el apartado de Anexos. Dado que se necesita
ortogonalizar la informacidn, se realiza la rotacién por medio de la varianza méxima teniendo

como resultado 9 componentes principales.

15 «E| factor de expansion es un ponderador que se aplica a cada unidad de estudio en la muestra para obtener
una estimacion poblacional, y se interpreta como la cantidad de unidades en la poblacion que representa cada
unidad en la muestra, ya se vivienda, hogar o persona.” Recuperado de:
https://www.inec.cr/sites/default/files/_book/F.html
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lustracion 6. Componentes rotados 2018

. rotate, kaiser

Factor analysis/correlation Number of obs = 3537
Method: principal-component factors Retained factors = 9
Rotation: orthogonal warimax (Kaiser on) Number of params = 180

Factor Variance Difference Proportion Cunmulative
Factorl 2.81850 0.77679 0.1174 0.1174
FactorZ 2.04171 0.30924 0.0851 0.2025
Factor3 1.73248 0.27992 0.0722 0.2747
Factord 1.45256 0.16856 0.0605 0.3352
Factor$ 1.28400 0.15374 0.0535 0.3887
Factoré 1.13026 0.01253 0.0471 0.4358
Factor? 1.11773 0.03133 0.0466 0.4824
Factorsg 1.08640 0.06190 0.0453 0.5277
Factor? 1.02450 0.0427 0.5703

LR test: independent vs. saturated: chiz{276) = . Prob>chiz =

Fuente. Célculos propios con base a la informacion de la Encuesta de Calidad de Vida del
2018 y 2019

lustracion 7. Componentes Rotados 2019

. rotate, kaiser

Factor analysis/correlation Number of obs = 4051
Method: principal-component factors Retained factors = 9
Rotation: orthogonal varimax (Kaiser on) Number of params = 180

Factor Variance Difference Proportion Cunmulative
Factorl 2.87839 0.84782 0.1199 0.1199
FactorZ 2.03057 0.37856 0.0846 0.2045
Factor3 1.65202 0.28606 0.0688 0.2734
Factord 1.36596 0.03826 0.0569 0.3303
Factor§ 1.32770 0.23023 0.0553 0.3856
Factoré 1.09747 0.01531 0.0457 0.4313
Factor? 1.08217 0.00934 0.0451 0.4764
Factors 1.07283 0.04644 0.0447 0.5211
Factor? 1.02639 0.0428 0.5639

LR test: independent ws. saturated: chiz{276) = . Probxchiz =

Fuente. Calculos propios con base a la informacion de la Encuesta de Calidad de Vida del
2018y 2019

Posteriormente se realiza la construccion de la matriz de factores rotados la cual nos indica
las combinaciones lineales no correlacionadas de cada una de las variables, teniendo en

cuenta que no hay una variable dependiente.
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llustracion 8. Matriz de factores rotados 2018

Jotated factor loadings (pattern matrix) and unique variances

Variable Pactorl Factor2 Factor3 Factord Facroxs Factoxé Pactor? Factors Factord Uniqueness
Entfernedad~a 0.0215 0.0083 0.0157 0.6262 -9.1841 0.1999 0.0765 ~0.1185% 0.509%
PLI08 ~0.0040 0503 0. 1018 “0.1592 9.0280 0.6210 “0.0493 0.009% 0.5%3%
Pegimen ~0.0710 0332 ~0.0673 0.13%50 ~0.0247 0. 1508 0. 1702 ~0.0233 0.350¢
Estado_salud -0. 0644 0723 0.2%0% ~0.1327 ®.5470 0.2378 L1002 ~0.8102 0.5200
Ingreso_sd~l 0.0013 0.0100 -0.029% -0.0416 ~9.0541 0.0804 . 0059 0.5019 0.1744
PS502 0.0251 0960 0.1436 0.3739 9.1270 -0.20%8 0.0961 0.4028
Coviza_pen~n 0z%0 0047 0.58312 0.939% ~9.1036 0,068 “0.2004 0.5%4%
PE6s0 0349 0. 00% ~0.1730 ~0.0072 0, cosY ~0,1265 0.12M 0.5647
PEO40 0. 0617 0.084% 0.7351 e.0524 ~-9.1848 0.8478 0.398¢6
Educacion 0.1282 0.6726 -0.1241 -8.0472 -9.0766 . 0.4%07
Leer_escri-~r 0.1733 0.1197 ~0.327¢ 9.03232 ~0.1697 0. 0.4629
PS000 0.1270 0. 3096 03012 0.1029 ~0.13913 o, 0.5432
Cax_natural 0.6983 0.1897 0. 0815 0. 0352 ~0. 0687 0. 0.4518
Servicio_s~o 0.8436 -0.0293 0.1253 0.9305 8.0292 0.0161 0. 0.2677
Basura ®.8207 0.0062 0.1029% 0.9073 8.0131 9.0329 0.0401 . 0.3124
Economizad-s 0. 0.401% 0.95%40 ~9.0331 0.0699 ~0.0%12 0.9273 0.776%
Agua_alime~s o, 0. 0500 00179 0,025 0,028 ~0.0216 ~0. 0456 02957
Cocina LB -0, 0849 0.1333 ®. 0135 0. 6098 0.0832 0.8502 0.5768
Telaetono_1~o 0. 0.4182 0.1733 9.1339 -0.0773 0.0477 0.1959 0.6781
I_HOGAR 0. 0.507¢ 0.1627 8.1209 -0.00%% 0.1301 0.1119 0.4582
CANT_PERSO-R “0.95%3 0. 1161 e.0212 “0.2130 ~0.039% 0.902% 0.359%
DIRRCTORIO L0922 0,847 ~0.0122 ~0,5827 -0, 0789 0.2289 05463
SECUENCIA_~A .9923 0.0104 ~0.0267 ®. 0150 0.0423 0.0%040 0.0117
OFDER .9923 0.0104 -0.9267 ®.0150 9.0423 0.0049 0.9117

Fuente. Calculos propios con base a la informacion de la Encuesta de Calidad de Vida del
2018 y 2019
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llustracién 9. Matriz de factores rotadas 2019

Rotated factor loadings (pattern matrix) and unique variances

Variable Factorl FactorZ Factor3 Factord Factor§ Factoré Factor? Factorg Factor? Unicqueness
DIRECTORIO -0.2097 0.0343 -0.0631 -0.1147 0.1185 0.4488 -0.1901 0.3246 0.2259 0.5298
SECUENCIA ~A& 0.0466 0.9938 -0.0071 -0.0109 -0.0175 -0.0150 0.0112 0.0024 0.0043 0.009%4
ORDEN 0.0466 0.9938 -0.0071 -0.0109 -0.0175 -0.0150 0.0112 0.0024 0.0043 0.0094
enfermedad~a 0.0641 -0.0150 0.0131 0.6261 -0.1073 -0.1977 -0.1173 0.0437 0.1633 0.5106
Pl708 -0.0155 -0.0585 0.0441 -0.2600 -0.3775 -0.1749 0.1254 -0.192¢6 0.1008 0.6908
regimen -0.0237 -0.0234 0.0170 0.0227 -0.1121 0.7650 0.0618 -0.1465 -0.0731 0.3696
estado_salud 0.0150 0.0122 0.3616 -0.2824 -0.0779 -0.0484 0.3604 -0.2444 0.0499 0.5886
cotiza pen~n -0.0414 0.0026 0.5303 0.1452 -0.1605 -0.0550 -0.3220 -0.1137 -0.1919 0.5137
P8640 0.0023 0.0015 -0.0289 0.0002 0.0077 0.0321 0.7460 0.1208 0.0017 0.4270
ingreso_ad~o -0.0184 0.0138 -0.0172 0.0852 -0.0468 -0.0049 -0.0359 -0.0928 0.8709 0.2213
PSS02Z 0.1449 -0.1097 0.1082 0.3545 -0.4197 0.2479 -0.0226 -0.0157 -0.1110 0.5789

P&040 0.1033 -0.0124 0.1171 0.7010 0.2028 0.1711 0.1033 -0.0592 0.0209 0.3990
educacién 0.1640 -0.0130 0.5104 -0.0314 -0.1730 -0.0953 -0.0962 0.3239 -0.0205 0.5579
leer escri~r 0.1985 -0.0467 0.0928 -0.3654 -0.0040 0.0566 -0.3689 0.0923 0.1257 0.6526
PS000 0.2135 -0.1557 0.3843 0.1607 0.3650 0.2927 0.0708 -0.0508 0.0434 0.5284
gas_natural 0.7399 0.0158 0.1676 0.0458 0.0245 0.0382 0.0573 -0.0252 0.0505 0.4135
servicio_s~o 0.8433 0.0194 0.1146 0.0246 -0.0469 -0.0211 -0.0320 0.0203 -0.0144 0.2704
basura 0.8100 0.0279 0.0652 0.0304 0.0091 -0.0523 -0.0676 0.0097 -0.0293 0.3296
economizad~s 0.2236 -0.0240 0.3411 0.0128 -0.0122 -0.0564 0.1160 0.1533 0.2973 0.7042
agua_alime~s 0.8268 0.0294 0.0407 0.0326 0.0115 -0.0312 -0.0143 -0.0014 0.0209 0.3111
cocina -0.0007 0.0008 0.0550 -0.0066 -0.0504 -0.0832 0.1162 0.7984 -0.0580 0.3331
telefono_f~o 0.1651 -0.0126 0.5705 0.0025 0.0044 0.1411 0.1158 0.0738 0.0785 0.6022
I_HOGAR 0.0613 0.0424 0.5458 0.0452 0.3332 -0.0523 -0.0886 -0.1188 -0.0331 0.5577
CANT_PERSO~R -0.0026 -0.0784 0.0207 0.0074 0.7843 -0.0845 0.0482 -0.0987 -0.0383 0.3575

Fuente. Célculos propios con base a la informacion de la Encuesta de Calidad de Vida del
2018 y 2019
Debido al tipo de informacion y la forma como se captura, ya que es muy variable, no se
encontr6 un componente o un factor que en mayor proporcion capturara la varianza, sino que
se capturd en 9 componentes. Por lo tanto, el puntaje obtenido por componentes principales
no genero una medida relevante. Teniendo en cuenta lo anterior, se construyeron 9 indices
utilizando bloques de informacion que sirvan como referentes para la construccion de estos.

A continuacion, se mostraran de manera descriptiva cada uno de los indices:
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Tabla 7. Analisis descriptivo indices

ANALISIS DESCRIPTIVO MINIMO -1.639579|  0.999999

INDICES ANO 2018 |ANO 2019 Indice 5 |MAXIMO 0.9999999 28.94107|
MINIMO 1 1 DESVI ESTANDAR 0.034168| 0.3062425

Indicel |MAXIMO 9.771866|  6.846145 MINIMO -1.057145| 0.9999999
DESVI ESTANDAR | 0.2661297| 0.172495g|| 'ndice & |MAXIMO 1] 4.453302

MINIMO 20.2418568| -0.1193969 DESVI ESTANDAR | 0.0201487| 0.0569109

Indice2 |MAXIMO 0.9999997 1 . MINIMO ~0.3408443 -1.926241
Indice 7 [MAXIMO 0.9999999 1

DESVI ESTANDAR 0.0102158| 0.0092504 DESVI ESTANDAR 0.0082511 0.026502

MINIMO -0.8170432( -0.2734925 MINIMO 0.9999999| -1.405514

Indice 3 MAXIMO 0.9999999 1 Indice 8 MAXIMO 3.092325 1
DESVI ESTANDAR 0.0202466| 0.0118829 DESVI ESTANDAR 0.0305579| 0.0158652

MINIMO -4.0377786 -18.30116 MINIMO -0.1338953| -0.1093907

Indice 4 |MAXIMO 1| 1.000001}| Indice9 |MAXIMO 0.9999999 1
DESVI ESTANDAR 0.0770015| 0.2482402 DESVI ESTANDAR 0.0029774( 0.0026591

Fuente. Elaboracion Propia

De acuerdo a los resultados obtenidos después de realizar el analisis descriptivo se observa
que el indice en el afio 2018 con mayor desviacion estandar® es el indice 1 y en el caso del
Afio 2019 es el indice 5.

Posteriormente, con estos indices se elabor6 el indice compuesto, dandole a cada uno de los
indices anteriores una ponderacion de igual proporcién para todos;

Tabla 8. indice Compuesto

INDICE ANO 2018 ANO 2019
MINIIMO -0.3013577| -0.33944
INDICE COMPUESTO|MAXIMO 1.011121| 2.536783
DESVI ESTANDAR 0.031084| 0.0479904

Fuente. Elaboracion Propia

A partir del indice compuesto se calculan Cuartiles'’ para realizar un corte. A continuacion,

se mostraran los cuartiles obtenidos.

16 Desviacion estandar: Es una medida de dispersion que indica que tan variados estan los datos respecto a su
media

17 Cuartiles: Es una medida de posicion que da como resultado 3 valores los cuales son el resultado de dividir
una serie de datos en 4 partes iguales. Para el calculo de estos se deben ordenar los datos previamente.
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Tabla 9. Cuartiles

Ano 2018 |Ano 2019
Cuartil 1 0.2527822( 0.9245057
Cuartil 2 0.2527822| 0.9245057
Cuartil 3 0.2527822| 0.9245057
Cuartil 4 1.011121 2.536783

Fuente. Elaboracion propia

Teniendo en cuenta que los cuartiles 2 y 3 dieron un valor Unico, se tendran en cuenta
solamente los cuartiles 1 y 4 para evitar que se genere ruido en el estudio. Por lo tanto, se
procede a realizar la frecuencia acumulada de cada cuartil.

Tabla 10. Frecuencia Acumulada Cuartiles

Ano 2018 Frecuencia Acumulada Ano 2019 Frecuencia Acumulada
Cuartil 1 -0.3013577| 0.2527822 281,460 | -0.3394401| 0.9245057 287,841
Cuartil 4 0.2527823 1.011121 1,713 0.9245058( 2.536783 1,901

Fuente. Elaboracion Propia

De acuerdo a las frecuencias acumuladas obtenidas en los afios 2018 y 2019 se concluye que
la mayoria de personas tienen las mismas caracteristicas debido a que se encuentran dentro

del cuartil con mayor frecuencia acumulada, siendo este el cuartil 1.

6.4 Analisis de graficas

6.4.1 Factores de Carga (Loadings Plots)

Posteriormente, se realiz6 un analisis grafico de las cargas, la cual representa los vectores de
direccion que especifican el modelo. Esta gréafica ayuda a indicar como por medio de las
variables originales se crean los factores. A continuacion, se evidencia que los datos se
encuentran concentrados en una zona lo que nos indica que la mayoria de personas

encuestadas cuentan con caracteristicas similares.
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lustracion 10. Factores de Cargas 2018

Factor loadings
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Fuente. Célculos propios con base a la informacion de la Encuesta de Calidad de Vida del
2018 y 2019

lHustracion 11. Factores de carga 2019

Factor loadings
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Fuente. Calculos propios con base a la informacion de la Encuesta de Calidad de Vida del
2018y 2019
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6.4.2 Score Plots

Por otro lado, se realizaron los scores plots los cuales muestran un resumen de los puntajes
de los 9 factores de acuerdo al conjunto de observaciones. Para interpretar la gréfica es
necesario entender que en un valor de puntuacién el cual hace referencia “al punto en el que
la observacion se proyecta sobre el vector de direccion. Hay un valor de puntuacién para
cada observacion en el conjunto de datos por lo que hay n valores de puntacion para el primer
componente, otros n valores de puntuacion para el segundo, y asi sucesivamente”
(Hartmann, 2018). En las  graficas se puede observar la gran similitud entre las
observaciones dado que estan unidos de esta manera reafirmando que las personas

encuestadas tienen caracteristicas similares.
llustracién 12. Score Plots 2018

Score variables (factor)

Al B
g .
- 4

—r -~
| iy e pete - 7

x
e
| et 4 —
k g'.ﬁ.*‘-
| %
P

ot

;‘ t A

LY
%
& .%

R = E Y
" :

AN = | sk e (86
[l + || ] B | = fow |
e S il It o e o
gmomeme [i » . | e | g | i | |
r ML A A i %
:,’-! : . ._.r,.'" ) i __‘g_,._&:'_ﬁh—:-‘:-—

Rotation: orthogonal varimax
Method: principal-comporent factors

Fuente. Calculos propios con base a la informacion de la Encuesta de Calidad de Vida del
2018y 2019
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lHustracion 13. Score plots 2019
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Fuente. Célculos propios con base a la informacion de la Encuesta de Calidad de Vida del
2018 y 2019

6.4.3 Scree Plot of eigenvalues

Por ultimo, se realizo la gréfica de Scree Plot of eigenvalues donde esta grafica representa
el vector de eigen-valles pintado, donde los eigenvalues reciben también el nombre de
valores propios los cuales son nimeros o constantes que se multiplican con los vectores

propios (eigen-vectors) para la transformacion lineal de la matriz original.
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lustracion 14. Scree plot eigenvalues after 2018

Scree plot of eigenvalues after factor
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Fuente. Célculos propios con base a la informacion de la Encuesta de Calidad de Vida del
2018 y 2019

lHustracion 15. Scree plot eigenvalues after 2019

Scree plot of eigenvalues after factor
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Fuente. Calculos propios con base a la informacion de la Encuesta de Calidad de Vida del
2018y 2019



Propuestas metodoldgicas para el establecimiento de un score de crédito a partir de
metodologias de componentes principales LXXXI

[.Cadenas de Markov

Con el objetivo de determinar el cambio que puede tener el score de crédito de un individuo
en dos periodos, en este caso del afio 2018 al 2019, se procedi¢ a calcular Cadenas de Markov
a partir de matrices de transicion.

Para tener un mejor entendimiento de las cadenas de Markov se parte de la definicion de un
proceso estocastico.

Se denomina proceso estocastico a una sucesion de observaciones Xi, Xz, ... Xn. Los valores
de estas observaciones no se pueden predecir con precision, pero se le pueden asignar
probabilidades a diferentes valores posibles en cualquier momento.

Para los procesos estocasticos se tienen en cuenta dos momentos, primero, X1 que se refiere
al estado inicial y X, que se define como un estado final o posterior, en un instante del tiempo
n.

A partir de lo anterior, una cadena de Markov se define como un proceso estocastico, donde
el estado actual Xy los estados previos X, ..., Xn-1 (Universidad de Granada)son conocidos
y se genera una probabilidad en el futuro Xn+1, partiendo de una probabilidad condicionada®®.
Dicha probabilidad es conocida como probabilidad de transicion estacionaria, la cual se
caracteriza por tener una media fija y una varianza dada.

En una cadena de Markov se tienen probabilidades de transicién estacionarias para cada

estado si y sj existe una probabilidad de transicion pijtal que:

P(Xp41 = sj|Xn =s;) = pijparan=12, ...

7.1 Aplicacion

En el caso de este estudio, el estado inicial es comprendido por los datos del afio 2018 vy el
final por los del afio 2019. Inicialmente, se asignaron 10 categorias, a partir de intervalos
calculados de la base de datos del indice compuesto de ambos afios con una amplitud fija

entre ellos.

18 |_a probabilidad condicional es la probabilidad de algln evento A, dada la ocurrencia de algin otro evento
B. (https://www.varsitytutors.com/hotmath/hotmath_help/spanish/topics/conditional -probability)
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llustracién 16. Intervalos

Intervalos 2018 2019
-0.33944 -0.20438 52 6
-0.20438 -0.06933 448 12
-0.06933 0.06573 670 21

0.06573 0.20078 503 73
0.20078 0.33584 280,036 138
0.33584 0.47090 496 227
0.47090 0.60595 569 400
0.60595 0.74101 282 515
0.74101 0.87607 95 538
0.87607 1.01112 22 281,243

Fuente. Elaboracion propia

A partir de los resultados obtenidos, se observé que en las categorias generadas en promedio
la poblacion encuestada cuenta con caracteristicas similares, siendo en su mayoria en ambos
afios mujeres, que saben leer y escribir, con nivel educativo en promedio de basica primaria.
Por su parte, el ingreso es la variable que presenta mayor variacion ubicandose en un rango
de $190.000 a $710.000 aproximadamente para el afio 2018 y de $275.000 a $1.030.000 para

el siguiente afo.

7.2 Matrices de transicion

La matriz de transicion/ incumplimiento crediticio es una herramienta clave para el analisis
del riesgo crediticio, la cual muestra el deterioro o mejora de la calidad crediticia de un agente
entre dos 0 mas periodos. En el area de regulacion, el Nuevo Acuerdo de Basilea requiere
estimaciones de capital acorde con el comportamiento de la migracion de calificacion. Estas
matrices ayudan comparar y predecir el nivel de exposicion al riesgo por incumplimiento.
Por tanto, son la base de aplicaciones financieras, como gestion de riesgo de cartera o
valoracion de bonos y derivados.

Una matriz de transicion, es una matriz cuadrada cuyos elementos no son negativos y la suma
de cada fila es igual a 1. Cominmente, se elabora con periodos de tiempo mensuales.

Los valores que se encuentran en la diagonal principal de la matriz capturan la mayor
probabilidad de que el evento ocurra en la mayoria de los casos. Por otro lado, los valores

que se encuentre por encima de la diagonal principal demuestran un deterioro en la
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calificacion crediticia del agente. Por el contrario, los datos que estdn por debajo de dicha
diagonal representan una mejora en el score de crédito.
Para el desarrollo de la siguiente matriz de transicion se tomaron dos puntos de referencia,
afios 2018 y 2019, con el objetivo de determinar si dentro de estos dos afios, teniendo en
cuenta las caracteristicas utilizadas, si se presentaron cambios de estado, en otras palabras, si
habian mejoras o deterioros en la calidad crediticia.

A continuacion, se muestra el resultado de la matriz de transicion del afio 2018 al 2019.

llustracién 17. Matriz de Transicion

Matriz de transicion Estado final -
Estado inicial -1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Total general

1 11.54% 23.08% 40.38% 25.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00%
2 0.00% 0.00% 0.00% 13.39% 30.80% 50.67% 5.13% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00%
3 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 56.27% 43.73% 0.00% 0.00% 100.00%
4 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 44.14% 55.86% 0.00% 100.00%
5 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.09% 99.91% 100.00%
6 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% 100.00%
7 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% 100.00%
8 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% 100.00%
9 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% 100.00%
10 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 100.00% 100.00%
Total general 0.00% 0.00% 0.01% 0.03% 0.05% 0.08% 0.14% 0.18% 0.19% 99.32% 100.00%

Fuente. Elaboracion propia

Se puede evidenciar en la imagen que la diagonal principal es cero, lo que quiere decir que
bajo la metodologia de componentes principales la poblacion no se mantiene en el mismo
estado, empeora.

Se puede observar que sobre la diagonal principal la mayor probabilidad de que ocurra un
deterioro en la calificacion crediticia de un individuo se encuentra al pasar de las categorias
mayores o iguales a 5 a la 10. Por el contrario, muestra que las probabilidades de mejora son
nulas.

En el caso del intervalo 1, el 11.54% de la poblacion no presento un cambio en su calidad
crediticia, mientras, que el 88% aproximadamente presentd un deterioro, en donde el 23.08%
cambid a la categoria 2 y se evidencia que el cambio mas significativo fue del estado 1 al 3
y 4, siendo 40.38% y 25% respectivamente. Por otro lado, en el intervalo 10, el 100% de la
poblacién se mantuvo en el mismo estado, siendo este la menor calidad crediticia y el que

mayor riesgo puede presentar para la entidad financiera.
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Teniendo en cuenta la tabla de frecuencias de los intervalos, se infiere que, al estar la
informacion concentrada en un intervalo, provoca que a partir de la categoria 5 en el estado

inicial, los individuos tengan una probabilidad de deterioro del 100% en el estado final.
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8. Conclusiones

Se pudo evidenciar que no solo las razones financieras son mecanismos para crear
probabilidades de otorgamiento de crédito, sino que se puede aproximar a un score
de crédito a partir de variables por individuo. Donde se pudo capturar las principales
caracteristicas de la poblacion como: sexo, ingresos, nivel educativo y edad, etc. Para
intentar acercarse a la probabilidad de que la persona incumpla en un momento del
tiempo determinado.

Se pueden trabajar otro tipo de fuentes de informacién como la Encuesta nacional de
Calidad de Vida para la aproximacion a un score de crédito, siendo una encuesta de
caracteristicas poblacionales, lo cual puede ser Gtil tanto para el sistema financiero
como para las personas, con el objetivo de determinar qué tan probable es que
incumplan en un crédito o compararse con otras personas, debido a que por el factor
de expansion las caracteristicas de un individuo pueden afectar a otros.

A partir de las investigaciones y andlisis realizados, se puede concluir que cada
entidad financiera toma la metodologia que le traiga mayores beneficios y cumpla
con las necesidades de la entidad, asi como las variables y su significancia dentro del
modelo. Y de esta manera, evitar incurrir en pérdidas por el incumplimiento de las
obligaciones de terceros.

Esta metodologia no permite calcular probabilidades de ocurrencia de default, en
tanto que esta enfocado en una metodologia que busca minimizar la variabilidad y la
colinialidad a partir de una combinacion lineal por componente principal. Lo que
quiere decir, que puede ser utilizada como una herramienta de apoyo para el analista
de crédito de manera subjetiva.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en la matriz de transicion, se demuestra
que las personas encuestadas en los afios 2018 y 2019, presentaron un deterioro en la
calidad crediticia de sus obligaciones, asi como pueden provocar la materializacion

de un riesgo para la entidad financiera.
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9. Recomendaciones

Luego de aplicar la metodologia de componentes principales utilizando como base de datos
la Encuesta de Calidad de Vida suministrada por el Departamento Administrativo Nacional
de Estadistica (DANE), se desarrollaron 24 componentes inicialmente, debido a que la
varianza no fue capturada en un componente, se ortogonalizaron para disminuir estos a 9 en
ambos afios. Donde se concluyd que el puntaje obtenido por componentes principales no
genero una medida relevante, por lo tanto, se construyeron 9 indices por medio de bloques
de informacion. Por ultimo, se calculé un indice compuesto para de esta manera tratar de
capturar de mejor manera los comportamientos de los individuos. Dando como resultado que
dentro de los individuos encuestados en promedio en ambos afios son mujeres, que saben leer
y escribir, con nivel educativo de bésica primaria. Por su parte, el ingreso es la variable que
presenta mayor variacion ubicandose en un rango de $190.000 a $710.000 aproximadamente
para el afio 2018 y de $275.000 a $1.030.000 para el siguiente afio.

Para determinar el cambio de estado de la calidad crediticia de las personas encuestadas, se
realiz6 una matriz de transicion, donde se evidencio que en su mayoria las personas tienen
un deterioro en su calidad crediticia, por otro lado, un minimo porcentaje de la poblacién se
mantuvo en su estado inicial.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos y que esta metodologia no permite calcular una
probabilidad de default, sino que es una aproximacion a un score de crédito por medio de una
caracterizacion de los individuos de manera subjetiva, se recomienda que la decision para el
otorgamiento de crédito por parte del analista sea apoyada con otras herramientas que
consideren distintas variables.

Se espera gue en futuras investigaciones se utilicen bases de datos de caracter poblacional
debido a que se evidencid que pueden contener variables que tienen incidencia en el estudio
de score de crédito y que su desarrollo puede tener una gran importancia en la prevencion de

la materializacion de un riesgo.
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10. Glosario

Riesgo: El riesgo es la probabilidad de que una amenaza se convierta en un desastre.
La vulnerabilidad o las amenazas, por separado, no representan un peligro. Pero si se
juntan, se convierten en un riesgo, o sea, en la probabilidad de que ocurra un desastre.
Riesgo de crédito: El riesgo de crédito es la posibilidad de sufrir una pérdida como
consecuencia de un impago por parte de nuestra contrapartida en una operacion
financiera, es decir, el riesgo de que no nos pague.

DANE: El Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE) es una
entidad colombiana fundada en 1953 cuya finalidad es la produccion y difusion de
investigaciones y estadisticas en lo referente a lo industrial, econdmico, agropecuario,
poblacional y de calidad de vida. La informacion y estadisticas sirven de base para
direccion estrategias y decisiones en el pais.

Encuesta calidad de vida: Las encuestas de calidad de vida son instrumentos que
permiten analizar la situacion de bienestar de la poblacién investigada. La Encuesta
de Calidad de Vida (ECV) es una investigacion que el DANE realiza con el objeto de
recoger informacion sobre diferentes aspectos y dimensiones del bienestar y las
condiciones de vida de los hogares, incluyendo temas como: el acceso a bienes y
servicios publicos, privados o comunales, salud, educacion, atencion integral de nifios
y nifias menores de 5 afios, entre otros.

Componentes principales: Principal Component Analysis (PCA) es un método
estadistico que permite simplificar la complejidad de espacios muéstrales con muchas
dimensiones a la vez que conserva su informacion.

Econometria: La econometria es la ciencia que se basa en la utilizacién de
herramientas matematicas y estadisticas para estimar las relaciones econémicas.
Score de crédito: Un puntaje de crédito es un nimero que ayuda a prestamistas como
bancos, compafiias de seguros y arrendatarios a evaluar qué tan bien ha manejado sus
obligaciones financieras. Es uno de los muchos factores que pueden tomar en
consideracion al establecer una tarifa de pago por servicios, bien sea para otorgarle

un préstamo o para iniciar un acuerdo comercial.
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Default: Default o suspension de pagos es un término habitualmente utilizado en
finanzas para hacer referencia a una situacion en la que el prestatario no hace frente
a las obligaciones legales que tiene con sus acreedores en la forma establecida en el
contrato de reconocimiento de la deuda.
Varianza: La varianza es una medida de dispersion que representa la variabilidad de
una serie de datos respecto a su media. Formalmente se calcula como la suma de los
residuos al cuadrado divididos entre el total de observaciones.
Multicolinialidad: La multicolinealidad es la relacion de dependencia lineal fuerte
entre méas de dos variables explicativas en una regresion multiple que incumple el
supuesto de Gauss-Markov cuando es exacta.
Matriz de transicion: Las matrices de transicion ayudan a la precision de la labor de
las calificadoras al evaluar el riesgo de los emisores y facilitan la lectura del
comportamiento crediticio corporativo en el pais. Estas matrices muestran
histéricamente cuél ha sido la probabilidad que tiene una firma de conservar o
modificar hacia arriba o hacia abajo su calificacion en un periodo determinado.
Riesgo sistémico: El riesgo sistémico es el riesgo de contagio que se produce en una
crisis financiera como consecuencia de su concentracion en un determinado sector de
la economia, pudiendo afectar directamente al resto de sectores productivos
comprendidos en ésta.
Quiebra: Una quiebra o bancarrota es la situacion econdmica en que una empresa,
organizacion o persona fisica se encuentra cuando, debido a la incapacidad de hacer
frente a sus deudas con los recursos disponibles, tiene que cesar su actividad de forma
permanente.
Volatilidad: La volatilidad es un concepto que refiere a la inestabilidad o variabilidad
de los precios. No implica necesariamente modificaciones en el nivel promedio, sino
una mayor dispersion alrededor de ese promedio.
Probabilidad de incumplimiento: La PD es una medida de calificacion crediticia
que se otorga internamente a un cliente o a un contrato con el objetivo de estimar su
probabilidad de incumplimiento a un afio vista. El proceso de obtencion de la PD se

realiza a través de herramientas de scoring y de rating.
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11. Anexos

11.1 lustraciones referentes a los calculos del modelo

llustracion 18. Analisis Factores sin rotar 2018

Factor analysisfcorrelation Number of ohs = 3537
Method: principal-conponent factors Retained factors = 2
Botation: (unrotated) Nunmber of params = 180

Factor Eigenwvalus Difference Proportion Cumnlative
Factorl 3_31568 1. 16963 0_1382 0_1382
FactorZ 2.14605 0. 64410 0.0891 0.2276
Factorl 1.50195 0.19037 0.0626 0.2902
Factord 1.31158 0_06477 0._0546 0._3448
Factorh 124682 0_17623 0_0520 0_3968
Factoré 1.07058 0. 01650 0.0446 0.4414
Factor? 1.05408 0.01545 0.0439 0.4853
Factord 1.03864 0_03588 0.0433 0_5286
Factor? 1.00276 001259 0_0418 0_5703

Factorld 0.99%01¢ 0.03547 0.0413 0.6116
Factorll 0_9546% 0_03666 0_0398 0_6514
Factorls 0_91803 000263 0.0383 0_6896
Factorll 0.91540 0.0288¢ 0.0381 0.7278
Factorld 0.88654 0.0483¢ 0.0369 0. 7647
Factorls 0_83818 0_02568 0.0349 0_7996
Factorlé 0._81250 008251 0.0339 0_83356
Factorl? 0.72993 0.00205 0.0304 0.8639
Factorls 072794 007326 0_0303 0_8942
Factorl® 0_65469 0_04589 0.0273 0_9215
FactorZo 060879 0.05127 0.0254 0.9469
FactoriZl 0.565752 0.16754 0.0232 093701
FactorZz 0_38999 0_06258 0_0162 0_9861
FactorZ3 032741 032741 0_0136 1_0000
Factorid -0. 00000 . -0. 0000 1.0000
LE test: independent ws. saturated: chiZ{276) = . Prob>chiz =

Fuente. Célculos propios con base a la informacion de la Encuesta de Calidad de Vida del
2018
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llustracion 19. Analisis Factores sin rotar 2019

Factor analysis/correlation Munber of obs = 4051
Method: principal-component factors Betained factors = 3
RBotation: {(unrotated) Munber of params = 180

Factor Eigenwalue Difference Proportion Cumlatiwve
Factorl 3.26128 1.17491 0.135%9 0._135%
Factori 2.0863217 0.61789 0. 0869 02228
Factorl 1.46849 0.17932 0.0612 0. 2840
Factord 1.28917 0.02215 0. 0537 0o.33717
Factorb 1.26703 0.186d6 0.0528 0.3205
Factord 1.08056 0.02575 0. 0450 0_4355
Factor? 1.05481 0.03601 0. 0440 0._4795
Factors 1.018%0 0.01180 00425 0_5219
Factor? 1.00700 0.0105% 00420 0_563%9
Factorll 0. 99641 0.02444 0.041% 0.6054
Factorll 0.97196 0.05227 0. 0405 0. 6459
Factorlz 0.91969 0.01797 0. 0383 06842
Factorll o.90172 0.01915 0.0376 0.721%
Factorld 0. 882517 0.02744 0.0368 0.7586
Factorlks 085513 0.02911 0.0356 0._7942
Factorle 0._82602 0.04607 0.0344 0_8286
Factorl? 0.77995 0.01627 0.0325 0_8611
Factorls 0.76369 0.07152 0.031% 0_g8929
Factorld 0. 68616 0.06510 0. 0286 09215
FactoriZl 0. 62106 0.09843 0. 0259 09474
Factoril 0.52263 0.12460 0.021% 09692
Factoriz 0.39803 0.0565¢6 0. 0166 09858
FactorZs3 0.34147 0.34147 0.0142 10000
FactorZd -0_00000 - -0_0000 10000

LE test: independent ws. saturated: chiz(276) = . Prob=chiZz =

Fuente. Célculos propios con base a la informacion de la Encuesta de Calidad de Vida del
2019
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lHustracion 20. Matriz de cargas 2018

Factor loadings {(pattern matrix) and unigque wariances
Variable Factorl Factori Factor3 Factord Factors Factorsg Factor? Factord Factor? Tnigqueness
Enfermedad~a 0.1757 -0.0938 0.3275 -0.2515 0.3865 0.1378 0.1664 -0.2451 0_0642 0.5095
rl70g -0.014% 0.1263 -0.23717 0.3184 0.0732 0.1417 0.1427 -0.32396 0.3336 0.5535
Regimen 0.0095 =0.0300 0.1268 0.0540 0.0387 0.3359 0.6712 0_2340 -0.0515 0.3506
Estado_salud 0.0894 -0.0021 -0.0586 0.4378 -0.2508 0.3459 -0.2563 -0.1178 01217 0.5200
Ingreso_ad~l -0.0061 0.0123 0.0362 0.0135 -0. 0147 -0.2162 -0.0217 0.4512 0.7565 0.1744
DEEDE 0.165%8 -0.1230 0.045%9 0.00%7 0.5613 0.2286 -0.2781 0.3221 -0_0596 0.402%8
Cotiza pen~n 0.2343 -0.0382 0.219%4 0.4432 0.1851 -0.0770 0.0400 -0.1773 -0.1770 0.5345
Pacdn -0.0384 0.0087 -0.0713 -0.0339 -0.2801 0.4328 -0.2812 02839 0_0460 0.5647
Pa040 0.2407 -0.2442 0.5024 -0.3212 0.2225 0.1875 -0.2035 -0.0214 00419 0.3986
Educacion 0.3798 0.0334 0.1070 0.5055 0.1250 -0.2291 -0.1223 0.0244 -0.1142 0.4%07
Leer_ escri~r 0.2014 0.0829 -0.1910 0.2385 -0.0481 0.0171 0.3515 0_4557 -0_2500 0.4629
PEOCD 0.3811 -0.3067 0.3778 0.0563 -0.1603 0.0371 0.1451 01237 00103 0.5432
Gas_natural 0.7127 0.0432 -0.0842 -0.1332 -0.0548 -0.0773 -0.0125 0_0451 0_0484 0.4518
Servicio_s~o 0.7890 0.0766 -0.2650 -0.1734 -0.0071 -0.0357 0.0313 -0.0355 00042 0.2677
Basura 0.7541 0.112% -0.2601 -0.1751 -0.0243 -0.0445 0.0617 -0.0372 00027 0.3124
Econonizad~s 0.3541 -0. 0138 0.1072 0.2074 0.0457 -0.1211 -0. 0697 -0.1338 0.0628 0.7765
Acgaa alime~s 0.7417 0.1335 -0.2619 -0.2435 -0.0315 -0.0312 0.0169 -0_0730 0.00327 0.2957
Cocina -0.004% 0.2120 -0.0289 0.0311 0.1215 0.2829 0.2616 -0.2735 0.3720 0.5768
Telefono_f~o 0.4395 -0.0333 0.2008 0.1862 0.0630 0.0212 -0.1%14 01471 0_0964 0.6781
I_HOGAER 0.4352 -0.1254 0.4262 0.2437 -0.2866 -0.0134 0.0638 -0.0421 0_0865 0.4582
CANT_PERSO~R 0.011% -0.2726 0.3645 -0.2330 -0.5878 -0.11%8 0.0565 -0_1250 -0.0153 0.3595
DIRECTORIO -0.2159 -0.1351 0.1189 -0.011% 0.225%8 -0.5190 0.1639 0.0434 0.1321 0.5163
SECUEMNCTIA ~A -0.0165 0.3332 0.3284 -0.0527 -0.0343 -0. 0068 -0.0156 0._0550 -0.0432 0.0117
ORDEN -0.0165 0.9332 0.3284 -0.0527 -0.0349 -0. 0068 -0.0156 0._0550 -0.0432 0.0117

Fuente. Célculos propios con base a la informacion de la Encuesta de Calidad de Vida del
2018

llustracion 21. Matriz de Cargas 2019

Factor loadings (pattern matrix) and uknicue wariances

Variable Factorl Factori Factorl Factord Factorb Factoré Factor? Factord Factor? Uniqueness
DIRECTORIO -0.2110 -0.0149 0.1257 0.0993 0.1224 0.0126 0.2298 0.3059 0.4882 0.5298%
SECUENCIA ~A& 0.0672 0.9586 0.245% 0.0491 0.051%8 0.0172 -0.0285 -0.0000 0.0198 0.009%
O0RDEN 0.0672 0.9586 0.2458 0._0491 0.0518 0.0172 -0.0285 -0.0000 0.0198 0.0094
enfermedad~a 0.1637 -0.0625 0.1979 -0.3503 0.3476 -0.13836 0.1963 0.0024 -0.3220 0.5106
rl7os -0.0475 0. 0104 -0.3819 0._1405 0.0583 0.1103 -0.1945 0.0988 -0.2629 0.6908
regimen -0.0240 -0.1233 0.2024 -0._0486 0.2335 0.3669 -0.3613 0.1348 0.4831 0.3696
estado_szalud 0.1102 0.0046 -0.0541 0._3991 -0.1190 0.3335 -0.2191 0.0395 -0.2490 0.5886
cobiza pen-~n 0.197%8 -0.0895 0.1345 0.3194 0.3616 -0.3145 -0.2374 -0.1440 -0.1105 0.5137
P2c40 -0.0200 0.0097 0.0270 -0.0012 -0.1513 0.6760 0.1941 -0.1795 -0.1487 0.4270
ingreso_ad~o 0.0130 0. 0144 0.04239 -0.0857 0_1041 0.0563 0.2116 0.7948 -0.2300 0.2213
DEEOZ 0o.209% -0.1162 -0.01321 -0.189%1 0.5124 0.1285 -0.1670 -0.102%8 0.0453 05789

Pe040 0.2481 -0.1785 0.57917 -0.3314 0.1881 0.0765 0.0668 -0.0717 -0.1040 0.3990
educacidn 0.3576 -0.0334 -0.09272 0_4044 0.2853 -0.0855 0.1974 -0.1106 -0.0129% 0.5579
leer_escri-~r 0.1721 0.0045 -0.2564 0_2220 -0.0542 -0.2608 -0.0038 0.2510 0.2621 0.6526
P5000 0.3766 -0.3074 0.4196 0.1387 -0.0903 0.1018 -0.0171 0.0715 0.1269 0.5283
gas_natural 0. 7401 0.0238 -0.0722 -0.0993 -0.1026 0.03879 -0.0293 0.0452 0. 0446 0.4135
servicio_s~o 0.8063 0.0639 -0.1967 -0_1505 -0.0829 -0.0010 -0.0271 -0.0117 0.0796 0.2704
basura 0.7584 0.0732 -0.1738 -0.179% -0.1294 -0.0586 -0.0198 -0.0209 0.0796 0.3296
economizad~s 0.3547 -0.0465 0.0068 0._211% 0.0709 0.1180 0.2285 0.179%8 -0.1392 0.7042
agua_alime~s 0.7642 0.0767 -0.1708 -0_2070 -0.1471 0.0023 -0.0093 0.0213 0.0690 0.3111
cocina 0.0333 0.0413 -0.15717 0_1571 0.1703 0.0837 0.6304 -0.2765 0.1370 0.3331
telefono_f~o 02865 —-0.109%5 0.1616 0._3926% 0.14188 0.16532 0.0243 0. 0400 -0.0125 06022
I_HOGAR 0.2955 -0.0929 0.3767 0.3835 -0.0982 -0.1767 -0.0687 -0.0228 -0.105% 0.5577
CANT_PERSO0~ER 0.0195 -0.1728 0.4446 0.036% -0.6140 -0.1511 0.1108 -0.0318 0.00387 0.3575

Fuente. Célculos propios con base a la informacion de la Encuesta de Calidad de Vida del
2019
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llustracion 22. Coeficientes del score 2018

Scoring coefficients (method = regression:; based on varimax rotated factors)
Variable Factorl Factori Factorz Factord Factorkb Factore Factor? Factori Factor?
Enfermedad~a 0.00766 0.01593 -0.04435 0.46041 -0.04149 -0. 11788 0.21971 0.05441 -0.12171
P1708 -0.00715 -0.07601 0.08369 -0.07054 -0_01675 0.02138 0_56781 -0_05153 0_02789
Fegimen -0.0501% -0.00290 -0.09032 0.09377 0.03889 -0.02223 0.15092 0.72380 -0.02593
Estado_salud -0.09%142 -0.05552 0.13%01 -0_07320 0_035381 0.47823 0_.21155 -0_11501 -0_00635
Ingreso_ad~1 0.00873 -0.00175 -0.03538% -0.0370% -0.01311 -0.04742 0.09412 -0.00877 0.88683

PEEOZ -0_045%8 -0.03532 0_06846 0_27583 -0._52160 0_14462 -0_19561 0_03423 0_08340

Cotiza pen~n -0_10446 0.00133 0.39555 -0_00160 -0_04786 -0._11070 0_05969 002705 -0_20872
r2edl -0.02357 0.01028 -0.13504 0.02309 -0.03844 0.65848 -0.1219%4 0.03324 0.12709

PE040 -0_02551 0.02362 -0_00893 0.51162 -0.01570 0.07171 -0.10718 -0_10638 002823
Educacion -0.04821 0. 01542 0.443256 -0.14721 -0.11327 -0.07381 -0.08%04 -0.05241 -0.01424
Leer_ escri~r 004161 0. 02014 0_04521 -0_27357 -0.12337 0. 00272 -0_.19536 0_5330% 0_00543
PSO00 -0.02116 -0.03426 0.12723 0.15030 0.20823 0.07430 -0.0735%7 0.23572 0. 07387
Gas_natural 0_2475% 0._00527 0_00130 0_0012% 0.03333 -0.01317 -0_04862 -0_01%21 0_07%10

Servicio_s-~o 0.32058 -0.02752 -0.05667 -0.0274¢ -0.01953 -0.02510 0.02072 -0.015%0% -0.02343
Basura 0_31613 -0._0104% -0_06650 -0_04081 -0_ 00156 -0.03946 0.03326 0_0008% -0_0204%
Economizad~s 0_02260 -0._00807 023555 0_00149 0_02818 -0.05924 0.07472 -0.11962 001771
Agua alime~s 0.32982 0.00022 -0.10232 -0.01264 0.00715 -0.02534 0.03049 -0.05466 -0.04741
Cocina 0._0139% 002731 -0_07572 0_15268 0._0z133 0.01692 0_56351 007317 0_06506
Telefono_f~o 0.00471 0.02241 0.21822 0.0814% -0.06230 0.10181 -0.0571% 0.00632 0.17660
I_HOGAR -0_ 03712 003187 0._27533 0_04307 031861 007337 003322 0073717 0_08650
CANT_PERZO0~FR -0.00114 -0.0005%5 -0.0610% 0.03132 0577195 0.01076 -0.13260 -0. 04772 -D.01621
DIRECTORIO -0_05878% -0.02601 0_0g405 -0_03728 0_01688 -0.51336 -0_056%1 -0_03326 o_z22011
SECUENCIA ~& -0.02698 0.98352 0.03702 0. 047727 0.03218 0.01821 -0.0607% 0.01370 0.01327
ORDEN 0_ 00000 0_oaoon 0_0o0on 0_0ooon 0_0o00on 000000 0_aooon 0_0ooon 0_0o00on

Fuente. Célculos propios con base a la informacion de la Encuesta de Calidad de Vida del
2018



Propuestas metodoldgicas para el establecimiento de un score de crédito a partir de
metodologias de componentes principales XCIII
lHustracion 23. Coeficientes del Score 2019
. predict factor, regression

Scoring coefficients (method = regression; based on warimax rotated factors)

Variable Factorl Factori Factord Factord Factorb Factorg Factor? Factord Factor?

DIRECTORIO -0._05727 003225 -0_.037%91 -0_1151% 0_1115% 0_42881 -0_13%05 0_31532 0._22153
SECUENCIA ~A -0.01117 0_28505 0_04158 0n_0z2874 0_01367 0049379 0.01343 -0_0174% -0_00711
OFDEN 0. 00000 0. 00000 0. 00000 0. 00000 0. 00000 0. 00000 0. 00000 000000 0.00000

enfermedad~a -0_02513 -0_00447 -0_ 01741 0_48933 -0_09%60 -0_23141 -0_03087 0._039%36 0._15107
Dlvog -0.00748% -0.0461% 0.06848 -0.1702% -0_22006 -0.1136%8 0.12569 -0._.20864 0.10313
regimern 0 01651 0_0169%8 -0_0105%5 -0_04246 -0_11312 0_10625 0_04940 -0_1279¢ -0_07308
estado_salud -0_03%6 o_o0798 0_27251 -0_2199%6 -0_083%3 -0_04471 0_33506 -0_24524 0._05048
cotiza pen~n -0.11524 0.02143 0.37551 0.09864 -0_14543 -0.08149 -0.28322 -0_.12383 -0.19062
Tas640 0_00882 -0_00334 -0_01497 0_01347 -0_01146 o_02211 0_69084 0._11%63 -0_00209
ingreso_ad~o -0.02737 0.00260 -0.01527 0.05692 -0.03%1¢6 -0.014%6 -0.0337% -0_03887 0.35097
PEEOZ 0_02813 -0_04478 0_03902 0_25287 -0_346%88 0.20610 -0_.00203 -0_.02721 -0.11793

T&040 -0_01032 0_0zi04 0_02z253 0 49887 0_1i008 0_0%164 0_10053 -0._03261 000975
educacidn -0.02763 -0.00423 0,329 -0.03342 -0.12742 -0.0324% -0.07324 0.2302% -0.03112
leer_ escri~r 0_0826%8 -0_03193 003274 -0_304%82 0_02714 0.09149% -0_34664 0_07393 0.12223

DEQOo 0. 02842 -0.04967 0.19172 0. 05013 0.24552 0.23453 0.05826 -0.029%14 0.03166
26334 -0_00295 -0_01347 -0_01849 001473 0.04971 0.05716 -0_03117 0.03236
31221 -0_00%204 -0_06279 -0_03034 -0_02347 0._00632 -0_02255 0_0068E -0_03278
30655 -0.0050% -0.03202 -0.02233 0.01600 -0.02261 -0.05761 0. 00060 -0_04576
02158 -0_ 01273 0_1%456 -0_01045 -0_01477 -0_06141 0_11431 0_13061 0_280%0

gas_natural
servicio_s~o

basura

economizad~s

agua_alime~zs 0.31728 -0.00521 -0.11228 -0.0224% 0.01634 -0.00267 -0.00%12 -0.0092% 0.0029%
cocina -0_018%03 -0_00962 002921 0.01%78 -0.00117 -0_06566 0.11642 0_74508 -0.06721
telefono_f~o -0._02793 0_011z6 0_3576 -0_03%64 -0_019%9 0_11043 0.11336 0_05850 0_06676

I_HOGAR -0.06913 0. 04425 0.35624 -0.00314 0.2304% -0.08015 -0.034%0 -0.10672 -0.03565
CANT_PERSO~R 0_00422 -0_02530 -0_0119%2 -0_02540 0_59166 -0_10085 0.02071 -0._05201 -0_03263

Fuente. Céalculos propios con base a la informacion de la Encuesta de Calidad de Vida del
2019

llustracion 24.Matriz de rotacién de factores 2018

Factor rotation matrix

Factorl FactorZ Factor? Factord Factorf Factord Factor? Factor® Factor?
Factorl 0.8566 -0_.0203 0.4514 0.1932 0.0441 0.099% -0.0367 0_.103%8 0.0264
FactorZ 0.1324 0.92204 -0.0677 -0.2372 -0.1731 0.0307 0.1992 -0.0551 -0.0282
Factor3 -0.3593 0.3652 0.3735 06199 0.3%14 -0_0843 -0.1951 0071939 0.0950
Factord -0.3255 -0.0842 0.756% -0_.424% -0.138% 0.1764 0.249% 0.1446 0.0094
Factork -0.057¢ -0_0407 0.111¢ 0.4121 -0.790% -0.4122 0.1263 0.0014 -0_0383
Factors -0.0797 -0.0166 -0.1917 0_.3687 -0.1566 0. 1455 0.3103 03152 -0_2115
Factor? 0.0496 -0_0080 -0.134%8 -0.0699 0.2319 -0_.4410 0.346%8 0.7141 -0._0813
Factord -0.0303 0.0732 -0.081¢ -0.1308 -0.2839 01742 -0.5637 0._47157 0.5525
Factor? 0.0251 -0.0674 -0.073% 0.1178 0.09%21 0.0181 0.5490 -0._1843 0. 7945

Fuente. Célculos propios con base a la informacion de la Encuesta de Calidad de Vida del
2018



Propuestas metodoldgicas para el establecimiento de un score de crédito a partir de
metodologias de componentes principales XCIV

llustracién 25. Matriz de rotacion de factores 2019

Factor rotation matrix

Factorl FactorZ Factor? Factord Factorfi Factoré Factor? Factor2 Factord
Factorl 0._8352 0_0312 0_4152 0_1507 0.0236 -0_0041 -0.0171 0_021z 0_0354
Factorz 0.0625 0_9511 -0_.1643 -0.14%0 -0_1281 -0.1324 0. 0052 0.03921 o_010%
Factor2 -0.249%% 0_281¢8 0n_2940 0.5551 0.5912 0.2966 0.0534 -0._1524 0o._0104
Factord -0._2700 0.0614 071106 -0_5540 0.0483 -0.0402 0.008% 0.1351 -0_01%86
Factorh -0_.1973 0_0&610 n_27149 0.4523 -0_7193 0.2408 -0_2297 0_2155 0_0518
Factort 0.0363 0_0068 -0.0121 -0.0664 -0D_1966 0.3946 08885 0_011% o_1011
Factor? -0.0304 -0.0310 -0._0623 0.151% 0.2260 -0._2595 0.127% 0_8511 0n_3233
Factord 0.0171 0_0000 -0_0460 -0.1759 0.0186 0.2471 -0_21%5% -0.2204 n_$992
Factord 0.130% 0.0268 -0.19%44 -0.27M4 0.1544 0.7422 -0_3001 0.3701 -0._2564

Fuente. Céalculos propios con base a la informacion de la Encuesta de Calidad de Vida del
2019

11.2 Preguntas de la Encuesta Calidad de Vida del DANE

Datos de la vivienda

Casa 1
Apartamento 2
1. Tipo de la vivienda Cuarto(s) 3
Vivienda Tradicional 4
Otro 5
Fuente. Elaboracion propia
Blogue, ladrillo, piedra, madera pulida 1
Tapia pisada, adobe 2
Bahareque revocado 3
. . Bahareque sin revocar 4
e Mater;e:(lag::ci?(;z;ri]:llt: e Madera burda, tabla, tablon 5
P Material prefabricado 6
Guadua, cafia, esterilla, otro vegetal 7
Zinc, tela, lona, cartén, latas, desechos, plastico 8
Sin paredes 9
Fuente. Elaboracién propia
Alfombra o tapete de pared a pared 1
Madera pulida y lacada, parqué 2
. . Marmol 3
3. Material pregc;rs'nlnante de los Baldosa, vinilo, tableta, ladrillo, laminado 4
P Madera burda, tabla, tablén 5
Cemento, gravilla 6
Tierra, arena 7

Fuente. Elaboracion propia



Propuestas metodoldgicas para el establecimiento de un score de crédito a partir de
metodologias de componentes principales XCV

Plancha de concreto, cemento u hormigén 1
Tejas de barro 2
4. ¢ Cudl es el material Teja de ashesto-cemento 3
predominante del techo o Teja metalica o lamina de zinc 4
cubierta? Teja plastica 5
Paja, palma u otros vegetales 6
Material de desecho (tela, cartdn, latas, plastico, otros) 7
Fuente. Elaboracion propia
Si No Estrato para Tarifa
Energia eléctrica 1
5. ¢Con cudles de los siguientes
servicios publicos, privados o
comunales cuenta la vivienda? |Acueducto 2
Alcantarillado 3 Veces por semana
Recoleccion de basuras 4
Fuente. Elaboracion propia
Si No
Inundaciones, desbordamientos, crecientes, arroyos 1
6. En los ultimos 12 MESES, la |Avalanchas, derrumbes o deslizamientos 2
vivienda ha sido afectada por: |Hundimiento del terreno 3
\entarrones, tormentas, vendavales 4
Fuente. Elaboracion propia
7. ¢Cuantos grupos de personas (hogares) preparan los
alimentos por separado en esta vivienda y atienden
necesidades basicas con cargo a un presupuesto comun?

Fuente. Elaboracion propia

Servicios del hogar

1. Incluyendo sala y comedor, ¢de cuantos
cuartos o piezas dispone este hogar?

Fuente. Elaboracion propia

2. ¢(En cuantos de esos cuartos duermen las
personas de este hogar?

Fuente. Elaboracion propia

Cortes o suspensiones de energia por falta de pago

Cortes 0 suspensiones de energia por otro motivo

B. Durante los UTIMOS 30 dias se han presentadd Cambios bruscos de voltaje

Bajo voltaje

[CHTEN PRN PR T

Ninguno de los anteriores

Fuente. Elaboraciéon propia



Propuestas metodoldgicas para el establecimiento de un score de crédito a partir de
metodologias de componentes principales XCVI

3A. (Cual es la fuente de iluminacion principal
en la vivienda?

Energia eléctrica

Lampara de Gas Propano

Lampara de Kereosene, petréleo, gasolina

Lampara de pilas o baterias

Velas

Q| (WIN |-

Fuente. Elaboracion propia

4. ¢ En este hogar tienen servicio de gas natural
conectado a red publica?

Si

No

Fuente. Elaboracion propia

Inodoro conectado a alcantarillado

Inodoro conectado a pozo séptico

5. ¢Con qué tipo de servicio sanitario cuenta el

Inodoro sin conexién

hogar?

Letrina

Inodoro con descarga directa a fuentes de agua (bajamar)

No tiene servicio sanitario

O (WN (-

Fuente. Elaboracion propia

Dentro de la vivienda

6. El servicio sanitario esta ubicado

Fuera de la vivienda, pero en el lote o terreno

Fuente. Elaboracion propia

7. ¢De cuantos servicios sanitarios o inodoros

dispone este hogar?

Fuente. Elaboracion propia

De uso exclusivo de las personas del hogar

8. El servicio sanitario del hogar es

Compartido con personas de otros hogares

Fuente. Elaboracion propia

Lavamanos

Lavadero

9. El hogar cuenta con:

Lavaplatos

Ninguno de los anteriores

N[

Fuente. Elaboracion propia

Si

10. Usualmente, los miembros de este hogar,

No

N

¢usan jabon para lavarse las manos?

No se lavan las manos

Fuente. Elaboracion propia

La recogen los servicios de aseo

La tiran a un rio, quebrada, cafio o laguna

11. ;Coémo eliminada principalmente la basura

La tiran a un patio, lote, zanja o baldio

en este hogar?

La queman

La entierran

La recoge un servicio informal (zorra, carreta, etc.)

O (W(N (-

Fuente. Elaboraciéon propia




Propuestas metodoldgicas para el establecimiento de un score de crédito a partir de
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Si |1 ]

Queé tipo de material clasifican:

Desperdicios de alimentos y desechos organicos

Vidrio

Papel y cartén

12. ¢En este hogar clasifican las basuras? oo
Plastico

Pilas y baterias

Envases metalicos o de aluminio

Medicamentos

AT TN T P T P

No

Fuente. Elaboracion propia

Si

o

Usar bombillas de bajo consumo

Apagar luces

13. ¢ Cuales de las siguientes practicas realiza |Planchar la mayor cantidad de ropa en cada ocasién o no g

este hogar para reducir el consumo de aguay [Desconectar aparatos electrénicos

energia eléctrica? Reutilizar agua

Recolectar agua lluvia

Usar tanque sanitario de bajo consumo de agua

N
NN N[N N N[

Usar economizadores de agua para ducha y griferia

Fuente. Elaboracion propia

Acueducto publico

Acueducto comunal o veredal

Pozo con bomba

Pozo sin bomba, aljibe, jaguey o barreno

14. El agua para preparar los alimentos, la  |Agua de lluvia

obtienen principalmente de Rio, quebrada, manantial o nacimiento

Pila pablica

Carrotanque

OO (N[ (Ug|d(w[(N |-

Aguatero

[
o

Agua embotellada o en bolsa

Fuente. Elaboracion propia

15. ¢El agua llega al hogar las 24 horas del dia, |Si 1

durante los siete dias de la semana? No 2

Fuente. Elaboracion propia

La usan tal como la obtienen

La hierven

Le echan cloro

16. El agua para beber principalmente Utilizan filtros

La decantan o usan filtros naturales

OO [W(N |-

Compran agua embotellada o en bolsa

Fuente. Elaboracion propia

En un cuarto usado solo para cocinar

En un cuarto usado también para dormir

17. ¢En donde preparan los alimentos las
En una sala-comedor

ersonas de este hogar? - —
P 9 En un patio, corredor, enramada, al aire libre

g (wiN(F-

En ninguna parte (no preparan alimentos)

Fuente. Elaboracion propia

18. ¢El hogar tiene cocina? (espacio exclusivo |Si 1

para preparar alimentos) No 2
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Fuente. Elaboracion propia

19. ¢ Qué energia o combustible utilizan
principalmente para cocinar?

Electricidad

Gas natural conectado a red publica

Petréleo, gasolina, kerosene, alcohol

Gas propano/GLP (en cilindro o pipeta)

Carbén mineral

Lefia, madera

Carbdn de lefia

Material de desecho

(N[O W(N |-

Fuente. Elaboracion propia

para cocinar?

20. Adicionalmente, ¢ utilizan otro combustible

Si

=

Qué tipo de combustible utilizan:

Electricidad

Gas natural conectado a red publica

Petréleo, gasolina, kerosene, alcohol

Gas propano/GLP (en cilindro o pipeta)

Carbdn mineral

Lefia, madera

Carbdn de lefia

Material de desecho

No

NN [W(N |-

Fuente. Elaboracion propia

21. La lefa que utiliza el hogar como
combustible para cocinar es:

Lefia comprada

Lefia cortada o recogida

Fuente. Elaboracion propia

cocinar al dia?

22. ¢ Cuéntos kilogramos de lefia utiliza para

Kilogramo

Fuente. Elaboracion propia

23. ;Con qué frecuencia preparan alimentos en
este hogar?

Veces al dia

Todos los dias de la semana

Cuatro a seis veces a la semana

Dos o tres veces a la semana

Una vez por semana

Menos de una vez por semana

A WIN |-

Fuente. Elaboracion propia

24. (En este hogar tienen servicio telefonico fijo?

Si

No

Fuente. Elaboracion propia

| 25. ;Cuantas personas componen este hogar? |

Fuente. Elaboracion propia
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Caracteristicas y composicion del hogar

No esté casado(a) y vive en pareja
hace menos de dos afios
No esta casado (a) y vive en pareja
hace dos afios 0 més
Esta viudo(a)
Esta separado(a) o divorciado (a)
Esté soltero (a)
Esta casado (a)

Fuente. Elaboracién propia

1. Actualmente...:

DO [BW] N

En este municipio

En otro municipio

Estados Unidos

Espafa

Venezuela

Ecuador

2. ;Dénde nacio...? Panama

Pert

Costa Rica

Argentina

Francia

ltalia

Otro pais
Fuente. Elaboracion propia

OO [N~ |W[IN|F-

[N
o

[E=Y
[

[ERN
N

[ERY
w

3. Antes de venir a este Otro pais 1
municipio...vivia en: Otro Municipio 2
Fuente. Elaboracion propia

El centro urbano donde esté la

alcaldia

Un corregimiento, inspeccion de

policia, caserio, vereda 0 campo
Fuente. Elaboraciéon propia

4. ... vivia en:
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Algunos afios de primaria 1

Toda la primaria
5. ¢Cual es o fue el nivel de |Algunos afios de secundaria
educacion mas alto Toda la secundaria
alcanzado por el padre  |Uno o mas de técnica o tecnologica
de...? Técnica o tecnoldgica completa

Uno 0 mas afos de universidad
Universidad Completa
Ninguno
No sabe

Fuente. Elaboracion propia

OO |N[O|OT DWW

(B
o

Si 1
No
Fallecida 3

Fuente. Elaboracion propia

6. La madre de... ;vive en
este hogar?

N

. - , Si 1
7. ¢...siempre ha vivido aqui
en este municipio?

No 2

Fuente. Elaboracion propia

8. ;Cuantos afios continuos hace que vive...aqui en este
municipio?

Fuente. Elaboracion propia

Algunos afios de primaria 1

Toda la primaria

. . L, . Algunos af ndari
9. ¢Cual es o fue el nivel de educacién mas alto alcanzado gunos afios de secundaria

Toda la secundaria

por la madre de...? - — o
Uno 0 més de técnica o tecnoldgica

Técnica o tecnoldgica completa
Uno 0 més afios de universidad
Universidad Completa

Ninguno

No sabe

OO0 |N|[O|O |~ [W[N

=

Fuente. Elaboracion propia
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Indigena 1
10. De acuerdo con su cultura, pueblo o rasgos fisicos, es o se Git_ano(a) (RO”?) — 2
. Raizal del archipiélago de San
reconoce como: ; . ) . 3
Andrés, Providencia y Santa Catalina
Palenquero (a) de San Basilio 4
Negro(a), mulato(a), 5
afrodescendiente, afrocolombiano(a)
Ninguno de los anteriores 6
Fuente. Elaboracion propia
11. ;A cual pueblo indigena pertenece...?
Fuente. Elaboracion propia
Si 1
12. ¢ Usted se considera campesino (a) No 2
No informa 9
Fuente. Elaboracion propia
Si 1
13. ¢ Usted considera que alguna vez fue campesino (a) No 2
No informa 9
Fuente. Elaboracion propia
. . . Si 1
14. ¢ Usted considera que la comunidad en que vive es NoO 2
campesina (a) -
No informa 9

Fuente. Elaboracion propia

Totalmente satisfecho
10
@
9
8
7
% q q . 6
15. En general, ;Qué tan satisfecho (a) se siente... con su vida 5
actualmente? 2
3
2
1
0 Totalmente
insatisfecho(a)

Fuente. Elaboracion propia
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Totalmente satisfecho

=
o

@)
9
8
7
6
5
16. En general, ;Qué tan satisfecho (a) se siente... con su 2
ingreso actualmente? 3
2
1
0 Totalmente
insatisfecho(a)
99 No recibe ingresos

Fuente. Elaboracion propia

Totalmente satisfecho

10
@

9
8
7
17. En general, ;Qué tan satisfecho (a) se siente... con su g
salud actualmente? 4
3
2
1

0 Totalmente

insatisfecho(a)

Fuente. Elaboracion propia

Totalmente satisfecho

10 @
9
8
7
18. En general, ;Qué tan satisfecho (a) se siente... con su 6
nivel de seguridad actualmente? 5
4
3
2
1
0 Totalmente

insatisfecho(a)

Fuente. Elaboracion propia
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Totalmente satisfecho
10
(@)
9
8
7
19. En general, ;Qué tan satisfecho (a) se siente... con su 6
trabajo/actividad actualmente? 5
4
3
2
1
0 Totalmente
insatisfecho(a)

Fuente. Elaboracion propia

[y
o

Todo el tiempo feliz

20. ;Qué tan feliz se sintio... el dia de ayer?

O |[PINWw(d|O|o|N||©

Para nada feliz

Fuente. Elaboracién propia

Todo el tiempo

10 preocupado (a)
9
8
7
21. ;Qué tan preocupado(a) se sintié...el dia de ayer? g
4
3
2
1
Para nada
0
preocupado(a)

Fuente. Elaboracion propia
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22. ;Qué tan triste se sinti6...el dia de ayer?

Fuente. El

23. ;(Qué tanto considera... que las cosas que hace en su vida
valen la pena?

10 Todo el tiempo triste

9

8

7

6

5

4

3

2

1

0 Para nada triste
aboracion propia

10 Valen totalmente la

pena

9

8

7

6

5

4

3

2

1

0 No valen la pena

Fuente. El

aboracion propia

10 Mejor vida
9
8
24. ;En cual escaldn diria usted que se encuentra parado (a) 7
en este momento? 6
5
4
3
2
1
0 Peor vida
Fuente. Elaboracion propia
Salud
1. (;gsta afiliado(a) S| 1 Pase a 3
(cotizante o
beneficiario[a]) a NO 2
alguna entidad de
seguridad social en No sabe, no informa 9 Pase a8
salud?

Fuente. Elaboracion propia
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Por falta de dinero 1
Muchos tramites 2
No le interesa o descuido 3
2. ¢Por qué razon  |No sabe que debe afiliarse 4
principal no esta No estéa vinculado(a) laboralmente a una empresa o
afiliado(a) a una entidad (Usted o la persona de la cual es 5
entidad de seguridad |Peneficiario)
social en salud? Esta en tramite de afiliacion 6
No hay una entidad cercana 7
Falta de documentacién 8
Falta de documentacion 9
Después de responder la pregunta, pase a 9.
Otra razon, ¢cual?
Fuente. Elaboracion propia
. 3 A cuél’de G (E:s?)relzir:llb("::tlj\elrga(sEArPi)adas, Ecopetrol, universidades :
ﬂgment}as regimenes de piblicas, magisterio) 2
seguridad social en gy psidiado (EPS-S) 3 Pase a6
salud esta afiliado(a)? [N sabe. no informa 9 Pase a 8

Fuente. Elaboracién propia

L Paga una parte y otra la empresa o patrén 1

4. ¢Quién paga ¢ partey v a

Pase a 5
mensualmente por la —
e Le descuentan de la pension 2
afiliacion de...? - —

Paga la totalidad de la afiliacion 3
No paga, es beneficiario(a) 5

Fuente. Elaboracion propia

5. ¢Cuénto paga o cuanto le descuentan
mensualmente a... para estar cubierto(a) por una
entidad de seguridad social en salud?

Si no sabe cuanto paga o cuanto le
descuentan, escriba 99

Valor mensual pagado o descontado ($)

Fuente. Elaboracion propia

6.En general, considera que la
calidad del servicio de la EPS o
de la entidad de seguridad social
en salud en la cual esta
afiliado(a) es:

Muy buena 1 Pase a 8
Buena 2
Mala 3
Muy mala 4
No sabe 9 Pase a 8

Fuente. Elaboracion propia
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Tréamites excesivos o dispendiosos 1
7. ;Cual es el aspecto que mas M?Ia atencion del personal administrativo o asistencial (médicos, P
influye en su percepcion sobre la enfermeras, etc.
calidad del servicio de su EPS o |Falta de capacidad, conocimientos o habilidad del personal asistencial 3
de la entidad de seQuridad ?OCiaI Condiciones deficientes de infraestructura, dotacion o mobiliario 4
cll saIUd_ ?n la cual esta Demora en la asignacion de citas 5
afiliado(a)? Demora en la atencion por parte del personal médico 6
Otro, ¢cual? [ 7
Otro, ¢cual?
Fuente. Elaboracion propia
SI NO
1. Medicina prepagada 1 2
8. ¢ Cuales de los siguientes
planes o seguros 2. Plan complementario de salud con una EPS 1 2
VOL"_JNTARIOS de salud 3. Pdliza de hospitalizacion o cirugia 1 2
tiene_ ? 4. Seguros médicos estudiantiles 1 2
5. Otro (ambulancia, asistencia médica domiciliaria, 1 2
etc.)
Fuente. Elaboracion propia
Muy bueno 1
9. El estado de salud de... en  |Bueno 2
general, es: Regular 3
Malo 4
Fuente. Elaboracion propia
1. Al médico(a)?

. Si 1
10.Sin estar enfermo(a) y por NG 2
revencion, ;... consulta por lo -

P > ¢ ap 2. Al odont6logo(a)?
menos una vez al afio: -
Si 1
No 2
Si en las 2 opciones responde NO, pase a 13

Fuente. Elaboracion propia
Acude a su EPS o entidad de seguridad social 1
en la cual esta afiliado(a)
Acude a su plan o seguro voluntario de salud

11. ;A donde acude... por (me_zdlc[na prepagada, p6liza de hospitalizacion 2

prevencion? 0 cirugia u otros
: Acude de forma particular a un(a) médico(a)

general, especialista, odont6logo(a), terapeuta o 3
profesional de la salud
Otros 4

Fuente. Elaboracion propia
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metodologias de componentes principales CVII

12.En general, considera que la |Muy bueno 1
calidad de la prestacion del
. . Bueno 2
servicio de salud cuando acude mala 3
or prevencion es:
porp Muy mala 4
Fuente. Elaboracion propia
Por falta de dinero 1
Muchos tramites 2
Considera que su estado de salud es bueno 3
Considera que le hacen esperar mucho para 4
13. ¢ Por qué razon principal no |atenderle
consulta al médico(a) ni al El centro de atencion esta muy lejos 5
odontélogo(a)? Dificultad para viajar 6
No confia en los médicos 7
Considera que la atencidn es mala 8
No le interesa o descuido 9
Es dificil conseguir una cita oportuna 10
No tiene tiempo 11
Otro 12
Fuente. Elaboracién propia
No puede hacerlo Si, con mucha dificultad Si, con alguna dificultad Sin dificultad
1. Oir la voz o los sonidos? 1 2 3 4
2. Hablar o conversar? 1 2 3 4
3. ¢ Ver de cerca, de lejos o alrededor? 1 2 3 4
4. ;Mover el cuerpo, caminar o subir y bajar 1 2 3 4
14.Dada su condicion fisica y [escaleras? i
mental y sin ningl.'ln tipo de 5. Agarrar o mover objetos con las manos? 1 2 3 4
’ X N 6. Entender, aprender, ¢recordar o tomar decisiones
ayuda, ¢... puede: por si mismo(a)? 1 2 3 4
7. (Comer, vestirse o bafiarse por si mismo(a)? 1 2 3 4
8. Relacionarse o interactuar con las demas 1 2 3 4
personas? _ I
e cagcos et 1 2 3 4
Fuente. Elaboracion propia
¢Porque nacié asi? 1
¢Por enfermedad? 2
¢Por accidente laboral o enfermedad 3
profesional?
15 Esta dificultad de... fue ¢Por otro tipo de accidente? 4
ocasionada ¢Por edad avanzada? 5
| ¢Por el conflicto armado? 6
¢Por violencia NO asociada al conflicto 7
armado?
¢(Por otra causa? 8
No sabe 9
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Fuente. Elaboracion propia

Sl NO
1. Gafas, lentes, lupas, implantes cocleares, 1 2
. . bastones, silla de ruedas, ¢entre otras?
16.Para esta dificultad... utiliza
de manera permanente: 2. Ayuda de otras personas? 1 2
3. Medicamentos o terapias? 1 2
4. Précticas de medicina ancestral? 1 2
Fuente. Elaboracion propia
17.En los iltimos 30 dias, ... ;tuvo |S]| 1
alguna enfermedad, accidente,
problema odontoldgico o algtn otro
problema de salud que no haya
implicado hospitalizacién? NO 2|Pase a la 38
Fuente. Elaboracién propia
Acudid a la entidad de seguridad social en 1
salud de la cual es afiliado(a)
Acudid de forma particular a un médico general,
especialista, odontélogo, terapeuta o 2|Pase a 30
profesional de la salud
18.Para tratar ese problema de Acudi6 a un boticario, farmaceuta, droguista 3
salud, ¢qué hizo Consulté a un empirico, curandero, yerbatero, 4
principalmente...? goma_ - -
Asistio a terapias alternativas (acupuntura, Pase a 29
esencias florales, musicoterapias, homedpata, 5
etc.)
Us6 remedios caseros 6
Se autor receto I
Nada 8
Fuente. Elaboracion propia
19. ¢Acudi6 al servicio de urgencias Sl 1
en la institucion prestadora de
servicios (hospital o clinica) pablica
0 privada? NO 2|Pase a 30
Fuente. Elaboracion propia
20. ;A... le brindaron asistencia S| 1|Pase a 27
médica en el servicio de urgencias
para solucionar el problema de
NO 2

salud?

Fuente. Elaboracion propia
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21. ¢Cual fue la razén principal
por la que... no recibié atencién
médica en el servicio de
urgencias?

El caso era leve

Esper6 demasiado tiempo y no lo atendieron

Indicaron que alli no lo podian atender porque
no estaba afiliado a alguna entidad que tuviera
contrato con ellos.

No tenia identificacién y por eso lo rechazaron

Indicaron que debian remitirlo a otra institucion
prestadora de servicios que tuviera los
servicios requeridos para atenderlo

No le dieron informacion

No sabe/no responde

Fuente. Elaboracion propia

22. ¢ Cuanto tiempo transcurrio
entre el momento de llegar al
servicio de urgencias y el
momento de ser atendido(a) por
personal médico?

Lo atendieron inmediatamente

Lo atendieron inmediatamente

Entre 31 minutos y una hora

Mas de una hora hasta dos horas

A lw|p] -

Mas de dos horas

Fuente. Elaboracion propia

Médico(a) general

23.En el servicio de urgencias...

Odontélogo(a)

N |

Pase a 26

fue atendido(a) por:

Especialista

w

Pase a 27

Fuente. Elaboracion propia

24. ¢ Cual fue la razon principal
por la que... no solicité o no
recibi6 atencién médica?

El caso era leve

No tuvo tiempo

El centro de atencidn queda lejos

Falta de dinero

Mal servicio o cita distanciada en el tiempo

No lo atendieron

No confia en los médicos

Consulto antes y no le resolvieron el problema

Muchos tramites para la cita

OO N[D[(CTI[D|W|IN|F-

No le cubrian o no le autorizaron la atencién

=
(=)

Le hacen esperar mucho para atenderlo

|
[EEN

Dificultad para viajar

[ERN
N

Otro

[E=N
w

Fuente. Elaboraciéon propia
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25. ¢ Cuantos dias transcurrieron

Médico(a) general

entre el momento de pedir la citay

Numero de dias

el momento de la consulta conel | ©d0N61090(2) 2
médico(a) general u odontélogo(a)?
Acudid directo al especialista 3|Pase a 27
Fuente. Elaboracion propia
26. ¢fue remitido(a) a Sl 1
especialista? NO 2
Fuente. Elaboracion propia
Muy buena 1
27.En general, considera que la Pase a 29
calidad de la prestacion del ~ [Buena 2
servicio de salud (medicina
general, medicina especializada, |Mala 3
odontologia, etc.) fue:
Muy malo 4
Fuente. Elaboracién propia
Tramites excesivos o dispendiosos 1
Mala atencion del personal administrativo o 2
asistencial (médicos, enfermeras, etc.)
Falta de capacidad, conocimientos o habilidad 3
28. ¢ Cuadl es el aspecto que mas |del personal asistencial
influyé en su percepcion sobre la|Condiciones deficientes de infraestructura, 4
calidad de la prestacion del [dotacion o mobiliario
servicio? Demora en la asignacion de citas 5
Demora en la atencién por parte del personal 6
médico
Problemas relacionados con los medicamentos 7
Otro, ¢cual? 8
Otro, ¢cual?

Fuente. Elaboracion propia
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EPS o entidad de seguridad social en salud en

PR 1
la cual esta afiliado(a)
29, Cudles de | L. Plan o seguro voluntario (Seguro médico, plan 5
‘¢ uz::a ?S, €las SIQUIEI’Ttes complementario o medicina prepagada)
fuentes “tlhzo“'_ para cubrir 10 [0, opligatorio de accidentes de transito
costos de atencion en salud en |(spar) 3
los tltimos 30 dias? Secretaria de salud o la alcaldia 4
Recursos propios o familiares 5
Recursos de otras personas 6
No se requirio pago 7
Fuente. Elaboracion propia
Sl 1
30.Por esta enfermedad, ;a... le
formularon medicamentos?
NO 2
Fuente. Elaboracion propia
N]| 1
31.Estos medicamentos o
remedios le fueron entregados a NO )
por cuenta de la institucién a la
cual esta afiliado(a)?
3
Fuente. Elaboracion propia
No estan incluidos en el POS o no le 1
autorizaron
No habia los medicamentos recetados 2
: . . No habia la cantidad requerida 3
32. ¢Por qué razén no le fueron — —
. Por errores o deficiencias en la expedicion
entregados los medicamentos X - 4
de la formula médica
(todos o algunos)? - -
No hizo las gestiones para reclamarlos 5
No tenia dinero 6
Acudié a médico particular 7
Otra, ;cual? 8

Fuente. Elaboracion propia
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33. ¢Durante los Ultimos 12
meses... tuvo que ser
hospitalizado(a)?

SI 1
Si es mujer entre 10 y
49 afios, pase a 44. Sies
menor de 6 afos, pase a
NO 48. Si es hombre mayor

de 5 afios o si es mujer
entre 6 y 9 afios 0 mujer
mayor de 49 afios,
termine capitulo

Fuente. Elaboracion propia

Sl NO
1. EPS o entidad de seguridad social en la cual
estd afiliado(a) 1 2
34. ¢ Cudles de las siguientes . —
fuentes se utilizaron para cubrir 2. Plan o seguro voluntario (seguro médico, 1 2
los costos de esta plan complementario o medicina prepagada)
hospitalizacion? (Incluya 3. Seguro obligatorio de accidentes de transito 1 )
consulta médica, examenes y [(SOAT)
M diCamENtos) 4. Secretaria de salud o la alcaldia 1
5. Recursos propios o familiares 1
Fuente. Elaboracion propia
. . Muy buena 1
35.Considera que la calidad del
servicio en esta hospitalizacion |Buena 2
fue: Mala 3
Muy mala 4

Fuente. Elaboracién propia

36.Por este problema de salud,
¢durante cuantos dias en total

dejo... de realizar sus
actividades normales?

mayor nimero de dias.

Si estuvo hospitalizado(a) mas de una vez,
refiérase a aquella en la que estuvo el

NUmero de Dias

Fuente. Elaboracion propia

37. iestd embarazada Si 1
actualmente o ha tenido . .
. No 2|Termine capitulo
hijos(as)?
Solo para mujeres de 10 a 49 afios
Fuente. Elaboracion propia
38. ;esta embarazada Si 1
actualmente o ha tenido No 2
hijos(as)? No est4 embarazada 3|Pase a 40

Fuente. Elaboracion propia
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39. ¢Durante este embarazo le  |Si 1
han formulado suplementos
vitaminicos (sulfato ferroso,
4cido fdlico, calcio, etc.)? No 2
Fuente. Elaboracion propia
40. ¢ A qué edad tuvo su primer |Si 1
hijo(a)? No 21
Edad
Fuente. Elaboracion propia
41. tiene el esquema completo de (Si 1
vacunacion, segun su edad? |No 2

las preguntas 41 a 43 son solo para personas menores de 6 afios.

Fuente. Elaboracién propia

Si
42. ;Llevan a... a control de

MESES?

¢Cuantas veces le
llevaron durante los
ULTIMOS 12

Numero de veces

crecimiento y desarrollo?

No

Fuente. Elaboracion propia

43. ¢Cual fue la principal razén
para no llevar a... a un control
de crecimiento y desarrollo?

No pens6 que fuera necesario llevarlo(a) a
consulta

La consulta es muy cara, no tiene plata

El lugar donde le atienden queda muy lejos/no
hay servicio cerca

No pudo dejar el trabajo/no tuvo tiempo

No esta afiliado(a) a EPS o a régimen
subsidiado

Ol (B W N

No consiguid cita cercana en el tiempo o le
atienden muy mal

Los tramites en la EPS/IPS son muy
complicados

Considera que no esta en edad o es recién
nacido(a)

No tiene registro civil de nacimiento

Otra, ¢cual?

10

Otra, ¢cual?

Fuente. Elaboracion propia
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Educacion

Sl 1

1. ;Sabe leer y escribir?

NO 2

Fuente. Elaboracion propia

2. ¢actualmente estudia? S L[Pasea 7
NO 2
Fuente. Elaboracion propia
Considera que no esta en edad escolar 1
Considera que ya termino 2
Falta de dinero o costos educativos elevados 3
Debe encargarse de los oficios del hogar
(cuidado de nifio(a)s y de otras personas del 4
hogar: adultos mayores, personas con
discapacidad, etc.)
Por embarazo 5
Por inseguridad o malos tratos en el
establecimiento educativo; inseguridad en el
. 6
entorno del centro educativo o del lugar de
residencia
p a A Falta de cupo
3. ¢Cuédl es la razon principal para que... no e Ap - !
. No existe un centro educativo cercano o el
estudie? - - . 8
establecimiento asignado es muy lejano
Necesita trabajar 9
No le gusta o no le interesa el estudio 10
Por enfermedad 11
Necesita educacion especial 12
Tuvieron que abandonar el lugar de
. . . 13
residencia habitual
Sus padres o la persona encargada de su
. . . 14
cuidado no lo consideran importante
Por situaciones académicas (bajos resultados
en el periodo académico, repeticion de 15
CUrsos)
Otra razoén, ;cual? 16

Otra razdn, ;cual?

Fuente. Elaboraciéon propia



Propuestas metodoldgicas para el establecimiento de un score de crédito a partir de
metodologias de componentes principales CXV

4. ;Cual es el nivel educativo mas alto
alcanzado por... y el Gltimo afio o grado
aprobado en este nivel?

Ninguno

Preescolar

Basica primaria (1.°-5.°)

Bésica secundaria (6.°-9.°)

Si es menor de 18 afios,
pase a pregunta 20; de
lo contrario, termine
capitulo.

Media (10.°-13.°)

Pase a5

Técnico sin titulo

Técnico con titulo

Tecnolégico sin titulo

XN |W[N |-

Tecnoldgico con titulo

Universitario sin titulo

Universitario con titulo

11

Posgrado sin titulo

12

Posgrado con titulo

13

Fuente. Elaboracion propia

Académica

Técnica industrial

5. ¢Cual es la modalidad de educacion media |Técnica comercial

que cursg?

Técnica agropecuaria

Otra técnica

No sabe

DO [WIN [

Fuente. Elaboracion propia

6. ;En qué nivel esta matriculado(a)... y qué
grado o afio cursa?

Preescolar

Bésica primaria (1.°-5.°)

Bésica secundaria (6.°-9.°)

Pase a 8

Media (10.°-13.°)

Pase a 7

Técnico

Tecnoldgico

Universitario

Posgrado

O (N[O | [W|N |-

Fuente. Elaboracion propia

Académica

Técnica industrial

7. ¢Cual es la modalidad de educacion media |Técnica comercial

que cursa o cursg?

Técnica agropecuaria

Otra técnica

No sabe

DO |D[W|IN |-

Fuente. Elaboracién propia

8.El establecimiento donde estudia... es:

Oficial

No oficial

Fuente. Elaboracion propia

9.Este establecimiento esta ubicado en:

municipal

Un centro urbano donde esta la alcaldia

Corregimiento, inspeccidn de

Vereda 0 campo

Fuente. Elaboraciéon propia
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10.El establecimiento donde estudia... es:

Mafiana

Tarde

Noche

Unica o completa

Unica o completa

DD W[ |~

Fuente. Elaboracion propia

Sl NO

1. Matricula? 1

2. Pension? 1

11. ;Sabe leer y escribir?

3. Otros conceptos por derechos
académicos?

Fuente. Elaboracion propia

12.El establecimiento donde estudia... es:

Vehiculo particular

Transporte escolar (ruta escolar)

Transporte publico

A pie

Bicicleta

Otro

DO D|WIN [

Fuente. Elaboracion propia

13. ;Recibe... en el plantel educativo alimentos
(desayunos, refrigerios, almuerzos) en forma
gratuita o por un pago simbdlico?

Sl

NO

Fuente. Elaboracion propia

14.Durante este ANO ESCOLAR, ¢ recibio beca
en dinero o en especie para estudiar?

Sl

NO

Fuente. Elaboracion propia

15. ¢De quién recibio la beca para estudiar?

De la misma institucién educativa

Icetex

Gobierno nacional o departamental

Gobierno distrital o municipal

Otra entidad publica

Empresa publica donde Ud. o un familiar
trabajan

D (O [D]JW|IN (|-

Empresa privada donde Ud. o un familiar
trabajan

Empresa privada donde Ud. o un familiar
trabajan

Fuente. Elaboracién propia
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16.Durante este ANO ESCOLAR, ¢.... recibié
subsidio en dinero o en especie para estudiar?

Sl

NO

Fuente. Elaboracion propia

17. ¢ De quién recibid el subsidio para estudiar?

De la misma institucion educativa

Icetex

Gobierno nacional o departamental

Gobierno distrital o municipal

Otra entidad publica

Empresa publica donde Ud. o un familiar
trabajan

D (D [WIN |-

Empresa privada donde Ud. o un familiar
trabajan

~

Otra entidad privada

Fuente. Elaboracion propia

18.Durante este ANO ESCOLAR, ¢ha recibido
crédito educativo?

Sl

NO

Fuente. Elaboracién propia

19. ¢ Quién le concedi6 el crédito educativo?

Icetex

Fondo Nacional del Ahorro

Banco o corporacion

Otra entidad publica

Establecimiento educativo

Fundacion (ONG

Otra entidad, ¢cual?

~N[DOD|O|D]|WIN |~

Fuente. Elaboracion propia

20. ¢Con quién permanece... después de asistir
al establecimiento educativo o durante la mayor
parte del tiempo entre semana?

Una persona de este hogar

Una persona de este hogar

Una institucién

w

Permanece solo

Fuente. Elaboracion propia
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21. ¢Cudl es el nivel educativo de esta persona?

Algunos afios de primaria

Toda la primaria

Algunos afios de secundaria

Toda la secundaria

Uno 0 més afios de técnica o tecnoldgica

Técnica o tecnoldgica completa

Uno o mas afios de universidad

Universitaria completa

Ninguno

O O|IN|OD|O|BD|W[N|

No sabe

[N
(=]

Fuente. Elaboracion propia

22.Durante este ANO ESCOLAR, ... ha
recibido crédito educativo?

Participa en cursos, talleres o grupos
artisticos (musica, teatro, danza, pintura, etc.)

Participa en cursos, talleres o grupos de
ciencia y tecnologia (computacidn, botanica,
robética, etc.)

Asiste a cursos, practicas o escuelas
deportivas (futbol, gimnasia, natacion, tenis,
atletismo, etc.)

Participa en grupos de estudio

Sale al parque

Lee libros

Juega

Ninguna de las anteriores

QO |IN[o (oD

Fuente. Elaboracion propia

Fuerza de trabajo

Trabajando

Buscando trabajo

1. ¢En qué actividad ocupd... La mayor parte [Estudiando

del tiempo LA SEMANA PASADA? Oficios del hogar

Incapacitado permanente para trabajar

Otra actividad, ;cual?

o|as|w NP

Fuente. Elaboracion propia

Si No
2. Ademais de lo anterior, ;... realizo LA
SEMANA PASADA alguna actividad paga
por una hora 0 mas?
Fuente. Elaboracion propia
Si No

3. Aungue... no trabajé LA SEMANA
PASADA, por una HORA O MAS en forma
remunerada, ¢tenia durante esa semana
algun trabajo o negocio por el que recibe
ingresos?

Fuente. Elaboracion propia




Propuestas metodoldgicas para el establecimiento de un score de crédito a partir de
metodologias de componentes principales CXIX

Si No

4. ;... trabajé LA SEMANA PASADA en un
negocio por UNA HORA O MAS sin que le
pagaran?

Fuente. Elaboracion propia

Si No

5. En las ULTIMAS 4 SEMANAS, ;... hizo
alguna diligencia para conseguir un trabajo o
instalar un negocio?

Fuente. Elaboracion propia

Si No

6. ;Desea... conseguir un trabajo
remunerado o instalar un negocio?

Fuente. Elaboracion propia

Si No

7. Durante los ultimos 12 MESES, ;...
trabaj6 por lo menos 2 semanas consecutivas

Fuente. Elaboracion propia

Si No

8. Después de su ultimo empleo, ;... ha
hecho alguna diligencia para conseguir
trabajo o instalar un negocio?

Fuente. Elaboracion propia

Si No

9. Durante los ultimos 12 MESES, ;... ha
hecho alguna diligencia para conseguir
trabajo o instalar un negocio?

Fuente. Elaboracion propia

Si No

10. Si le hubiera resultado algun trabajo a...,
¢estaba disponible LA SEMANA PASADA
para empezar a trabajar?

Fuente. Elaboracion propia

Si No

11. ;Qué hace... en este trabajo?

Fuente. Elaboraciéon propia
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12. ;Cual es el nombre de la empresa,
negocio, industria, oficina, firma o finca
donde trabaja...?

Fuente. Elaboracion propia

Obrero o empleado de empresa particular 1
Obrero o empleado del gobierno 2
Empleado doméstico 3
Profesional independiente 4
13. En este trabajo... es: Trab’alador independiente o por cuenta propia 5
Patrén o empleador 6
Trabajador de finca, tierra o parcela PROPIA, EN ARRIENDO, APARCERIA, USUFRUCTO O POSESION 7
Trabajador sin remuneracion 8
Ayudante sin remuneracion 9
Jornalero o peén 10
Fuente. Elaboracion propia
Si No
14. ;Para realizar este trabajo tiene... algin
tipo de contrato?
Fuente. Elaboracion propia
15. ¢ Qué tipo de contrato tiene, verbal o  [Verbal 1
escrito? -
Escrito 2
Fuente. Elaboracion propia
16. ¢El contrato de trabajo es a término A término indefinido 1
indefinido o a término fijo? N g
A término fijo 2 umero de
meses
Fuente. Elaboracion propia
si No No sabe, no
Informa
17. ¢Esta afiliado(a) por una empresa o
individualmente a una Administradora de Riesgos
Laborales (ARL) (por accidentes de trabajo,
enfermedad profesional, etc.)?
Fuente. Elaboracion propia
18. Antes de descuentos, ¢cuanto gand... el MES
PASADO en este empleo? (incluya propinas y
comisiones y excluya horas extras, viaticos y pagos
en especie.)
Fuente. Elaboracion propia
si No No sabe, no
Informa

19. ¢ Esta afiliado(a) por una empresa o
individualmente a una Administradora de Riesgos
Laborales (ARL) (por accidentes de trabajo,
enfermedad profesional, etc.)?

Fuente. Elaboraciéon propia
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No sabe, no Valor
Informa mensual

20. EI MES PASADO, (... Recibi6 subsidio de
alimentacién en dinero?

Fuente. Elaboracion propia

No sabe, no Valor

Si No
Informa mensual

21. (EI MES PASADO, ;... Recibi6 auxilio de
transporte en dinero?

Fuente. Elaboracion propia

No sabe, no Valor

Si No
Informa mensual

22. EI MES PASADO, ... Recibi6 subsidio familiar
en dinero?

Fuente. Elaboracion propia

si No No sabe, no Valor

Informa mensual
23. (El MES PASADO, ;... Recibi6 primas
(técnica, de antigtiedad, clima, orden publico, etc.)
endinero?
Fuente. Elaboracion propia
24. ¢ Cual fue la ganancia neta o los honorarios
netos de... en esa actividad, negocio, profesién o
finca, el MES PASADO ?
Fuente. Elaboracion propia
25. ¢ Cual fue la ganancia neta del negocio o de la
cosecha durante los ULTIMOS 12 MESES?
Fuente. Elaboracion propia
Local fijo, oficina, fabrica, etc. 1
En la vivienda que habita 2
En otras viviendas 3
En kiosco-caseta 4
En un vehiculo (taxi, carro,
bus, lancha, barco) °
26. Fundamentalmente, ¢dénde realiza usted . -
trabajo principal? Puerta a puerta 6
su ’ Sitio al descubierto en la calle 7
(ambulante o estacionario
En el campo o &rea rural, 8
mar o rio
En una obra de construccién 9
En una mina o cantera 10

Fuente. Elaboracion propia

27. ¢Cuantas horas a la semana trabaja
normalmente... en ese trabajo

Fuente. Elaboracion propia
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28. ¢ Cuantas horas trabaj6 durante la semana

pasada en este trabajo?

Fuente. Elaboracion propia

No sabe, no Valor
Si No
Informa mensual
29. Ademas de su ocupacion u oficio principal, ¢....
El mes pasado tuvo otros trabajos o negocios por
los cuales recibi6 ingresos?
Fuente. Elaboracion propia
si No Yaes
pensionado
30. ¢Esta... Cotizando actualmente a un fondo de
pensiones?
- .
Fuente. Elaboracion propia
¢Fondo privado? 1
31. ¢A cual de los siguientes fondos cotiza |Colpensiones? 2
actualmente: Regimenes especiales (¢ Fuerzas Militares, Magisterio, etc.?) 3
Fondo subsidiado (Programa de Subsidio al Aporte en Pensién, Colombia Mayor, ¢,Prosperar)? 4
No sabe 5
Fuente. Elaboracion propia
Si 1
32. ;Esta .... Vinculado al programa de No 2
beneficios econémicos periddicos (BEPS)? No conoce el programa 3
No sabe, no informa 4
-, .
Fuente. Elaboracion propia
si No No sabe, no Valor
Informa mensual
33. El mes pasado... ;recibié algiin ingreso por
concepto de pension de jubilacion, sustitucion
pensional, invalidez o vejez?
., .
Fuente. Elaboracion propia
si No No sabe, no Valor
Informa mensual
34. El mes pasado... ;recibié algin ingreso en
dinero para el sostenimiento de hijos(as) menores
de 18 afios? (incluya pension de alimentacion y
contribucién de padres ausentes)
., .
Fuente. Elaboracion propia
si No No sabe, no Valor
Informa mensual

35. El mes pasado... jrecibié algiin ingreso por

concepto de arriendos de casas, apartamentos,

fincas de recreo, lotes, vehiculos, maquinaria y
equipo?

Fuente. Elaboracion propia
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Si No No sabe, o Valor
Informa
36. Durante los ULTIMOS 12 MESES... ;recibié
algan ingreso por concepto de ayudas en dinero
proveniente de otros hogares o instituciones?
(padres, hijos[as], familiares, amigos[as])
fuera del pais
De donde proviene el dinero Dentro del pais
Ambas partes
Fuente. Elaboracion propia
Si No No sabe, no Valor
Informa
37. Durante los ULTIMOS 12 MESES... jrecibié
dinero por venta de propiedades? (casas, edificios,
lotes, maquinaria, vehiculos, electrodomésticos,
etc.
Fuente. Elaboracion propia
Si No No sabe, o Valor
Informa
38. Durante los ULTIMOS 12 MESES... (recibié
dinero por otros conceptos? (cesantias, intereses
de cesantias, intereses por préstamos o CDT, rifas,
etc.

Fuente. Elaboracion propia

Tenencia y financiacion de la vivienda que ocupa el hogar

Propia, totalmente pagada

Propia, la estan pagando

1. La vivienda ocupada por este |En arriendo o subarriendo

hogar es: Con permiso del propietario, sin pago alguno (Usufructuario)

Posesion sin titulo (ocupante de hecho)

o |WIN|F

Propiedad colectiva
Fuente. Elaboracion propia

2. ¢Cuéanto pagan mensualmente

R Valor
por cuota de amortizacion? 3

Fuente. Elaboracion propia

3. ¢Algiin miembro de este hogar Si 1

tiene escritura registrada de esta
vivienda? No 2

Fuente. Elaboracion propia
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NUmero de orden

Solo una persona del Hogar 1

Nombre

Dos 0 méas personas del hogar 2

4.La escritura esta a nombre de: |;Cuantas?

Nombre

Nombre

Nombre

Nombre

Fuente. Elaboracion propia

5. Si tuviera que vender esta
vivienda, ¢Cudl seria el precio Valor S
minimo en que la venderia?

Fuente. Elaboracion propia

6. Si tuviera que pagar arriendo
por esta vivienda, ¢Cuanto estima
que tendria que pagar
mensualmente?

Valor S

Fuente. Elaboracion propia

7. ¢Cuanto pagan mensualmente

. Valor
por arriendo? >

Fuente. Elaboracion propia

Verbal 1

8. ¢ Qué tipo de contrato de

arriendo tiene, verbal o escrito? )
Escrito 2

Fuente. Elaboracion propia

9.¢ En los Gltimos doce meses, ¢En dinero? 1 Valor estimado |$
algn miembro del hogar recibié . No 2
subsidio del gobierno o de otra Si ]
S| 1 Valor estimado  |$

institucion en dinero o en especie

8 En especie?
para la compra, construccion, ¢ P

mejora, titulacion o escrituracion No 2

de vivienda, casalote o lote?
No

Fuente. Elaboracion propia

Condiciones de vida del hogar y tenencia de bienes

Jefe(a) del hogar 1

1. ¢Quién contesta el capitulo? ”
«Q P Conyuge 2

Fuente. Elaboracion propia

2. (C6émo se siente en el barrio, Seguro(a) 1

pueblo o vereda donde vive? Inseguro(a) 2

Fuente. Elaboracion propia
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3. Durante los dltimos 12 MESES, Si No
¢de cuales de los siguientes hechos | Atracos o robos 1 2
ha Sidff victima usted 0 algin  [Otro hecho violento (homicidios, asesinatos, secuestros, lesiones
miembro del hogar? personales, violaciones, extorciones, desalojos) 1 2
Fuente. Elaboracion propia
Muy buenas 1
4. Actualmente, las condiciones de (Buenas 2
vida en su hogar son: Regulares 3
Malas 4
Fuente. Elaboracion propia
5. Con relacion al hogar donde  |Mejor 1
usted se crio, este hogar vive |Igual 2
econdémicamente:
Peor 3
Fuente. Elaboracién propia
6. Usted piensa que el nivel de |Mejor
vida actual de su hogar, respecto |lgual 2
al que 5 afios atras, es:
Peor 3
Fuente. Elaboracion propia
. Si 1
7. ¢Usted se considera pobre?
No 2
Fuente. Elaboracion propia
No alcanzan para cubrir los gastos minimos 1
8. Los ingresos de su hogar Alcanzan para cubrir los gastos minimos 2
Cubren mas que los gastos minimos 3
Fuente. Elaboracion propia
¢Cuantos miembros del
hogar recibieron el
subsidio
SI [ 1

9.¢Durante los Gltimos 12 MESES,

Familias en Accién?

¢Cuanto recibieron en
los ultimos 12 meses?

NO 2

algin miembro de este
hogar recibié ayudas o subsidios
en dinero o en especie
de entidades del gobierno
nacional, departamental o

Programa para adultos mayores (Colombia Mayor)

Si 1

¢Cuanto recibieron en
los ultimos 12 meses?

NO [ 2

municipal por concepto de:

Otro ¢Cual?

S| |1

¢Cuanto recibieron en
los ultimos 12 meses?

NO [ 2

Fuente. Elaboracion propia
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10. Por falta de dinero, ¢algin

miembro del hogar no consumicé Si 1
de las tres comidas (desayuno,
almuerzo, comida), uno o mas dias No 2

de la semana pasada?

Fuente. Elaboracion propia

11. ¢Cuantas libras de arroz Libras

consumio este hogar la semana

pasada dentro del hogar? Gramos

Fuente. Elaboracion propia

Maquina lavadora de ropa 1 2
Secadora de ropa 1 2
Nevera o refrigerador 1 2
Estufa electrica o de gas 1 2
Horno electrico o de gas 1 2
Horno microondas 1 2
Calentador de agua electrico o de gas o ducha electrica 1 2
Maquina lavadora de platos 1 2
Plancha 1 2
Tv a color convencional 1 2
Tv LCD, plasma o LED 1 2
Reproductor de video (DVD, Blue-ray, otros) 1 2
Equipo de sonido 1 2
Aire acondicionado 1 2
Ventilador o abanico 1 2
Reproductores digitales de musica, video e imagen (MP3, MP4,
12. Cuales de los siguientes bienes |Ipod) 1 2
0 servicios posee este hogar Consolas para juegos electrénicos: Play Station, X-box, Wii, PSP,
Nintendo, Gameboy, etc. 1 2
Carro particular 1 2
¢ Cuantos?
Moto o motoneta 1 2
¢Cuantos?
Bicicleta 1 2
Casa, apartamento o finca de recreo 1 2
Servicio de television por suscripcion cable, satelital, IPTV o
antena parabdlica 1 2
Camara fotografica digital o de video 1 2
Computador de escritorio 1 2
¢ Cuantos?
Computador portatil 1 | | 2 [
¢ Cuantos?
Tableta 1 | | 2 [
¢;Cuantos?
Fuente. Elaboracion propia
, e , No estén interesados 1
13. ¢ Cual es la principal razén por
. No saben usarlo 2
la que no tiene computador ( de -
L - Es demasiado costoso 3
escritorio, portatil o tableta)?
Otra 4
Fuente. Elaboraciéon propia
Si No Si No
14. El hogar tiene conexiéna  |Si I [Fijo Movil
internet? \No \ \

Fuente. Elaboraciéon propia
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Es muy costoso 1
No lo considera necesario
15. Cuél es la razon principal por - - — 2
la que el hogar no tiene conexion a No tiene un dispositivo para conectarse 3
internet? Tiene acceso suficiente desde otros lugares sin costo 4
No sabe usarlo 5
No hay cobertura en la zona 6
Otra 7
Fuente. Elaboracion propia
16. ¢El hogar tiene previsto tener Si 1
conexion a internet en los
o %
préoximos 12 meses ? No 2
Fuente. Elaboracion propia
17. Usted o algiin miembro del Si 1
hogar: ¢ Sabe que es el servicio de
Television Digital Terrestre
(TDT)? No 2
Fuente. Elaboracion propia
Si No Si No
Sefial abierta Anéloga TDT
18. ¢ Qué servicios usa el hogar |Cable
para ver televisién Satelital
IPTV
Fuente. Elaboracion propia
19. En los tltimos 12 MESES .
¢Usted o algn miembro de su Si 1
hogar ha tenido tipo de
inconformidad con el servicio de N »
salud? °
Fuente. Elaboracion propia
No recibi6 los medicamentos 1
No lo remitieron al especialista 1
Mala atencion del personal administrativo(Vigilantes, secretarias, 1
gerentes, etc.) 1
20. ¢Queé tipo de inconformidad? |Mala atencion del personal asistencial (médicos, odontélogos, 1
enfermeras, etc.)
Disponibilidad de las citas 1
Otra, ¢Cual? 1

Fuente. Elaboracion propia
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21. En los dltimos 12 MESES Si 1

¢Usted o algin miembro de su
hogar ha puesto una queja o
reclamo por inconformidad con el
servicio de salud prestado?

No 2

Fuente. Elaboracion propia

Le dieron respuesta y se resolvio la queja 1
22. El resultado de la queja fue: Le dlerc_)n respuesta, pero no se resolvié la queja 2
No le dieron respuesta 3
No sabe que paso 4
Fuente. Elaboracion propia
Si 1

23. Usted o algin miembro del

hogar: ¢Sabe si la secretaria de

Salud o el municipio en el que

habitan ha realizado acciones de No 2

promocion de Salud y prevencién
de las enfermedades?

Fuente. Elaboracion propia

. 5 | | No lo atendieron en una institucion de salud 1
. ¢Cual Tue la razon por la cua f P
¢ . ) P No le dieron los medicamentos 2
se instaurd la accion de tutela? - - -
No tiene dinero para pagar un medicamento 3
Le negaron el cambio de régimen a salud 4
Otra, ¢Cual? 5
Fuente. Elaboracion propia
25. ¢, En los dltimos 12 meses Si 1
usted o algn miembro del hogar
ha tenido que presentar una tutela No )
para poder acceder a los servicios
de salud?
Fuente. Elaboracion propia
Otro Ustedy Ninguno de
.| Ustedysu N otro
Usted Su pareja N miembro A los
pareja del hogar miembro anterores
26. Quién en su hogar tiene la del hogar
ultima palabra en las siguientes |¢El cuidado de la salud de los miembros del hogar? 1 2 3 4 5 6
decisiones: ¢Hacer compras grandes del hogar? 1 2 3 4 6
¢Hacer compras para necesidades diarias del hogar? 1 2 3 4 5 6
¢ Viajar o visitar a la familia, amigos o parientes? 1 2 3 4 5 6
En la comida que se debe cocinar cada dia 1 2 3 4 5 6

Fuente. Elaboracion propia
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Minutos

Paradero o estacién de transporte publico

Establecimiento educativo o e de cuidado de nifios (Colegio,
Jardin infantil, hogar comunitario o centro de desarrollo infantil)

27. ¢Cuanto tiempo gastaria usted Hospital o centro de salud

caminando para llegar a los -
P 9 Supermercado o tienda

siguientes servicios o
g Plaza de mercado

establecimientos mas cercanos a la

vivienda? Estacion de policia o CAI

Drogueria o farmacia

Parque o zonas verdes

Banco, cajero automatico o corresponsal bancario
Fuente. Elaboracion propia

Uso de Energéticos en el Hogar

Frontal 1

1-¢Su lavadora tiene carga frontal o superior .
Superior 2

Fuente. Elaboracion propia

Una carga 0 menos

2 -En promedio, ¢cuéntas cargas de ropa lava 224 cargas

en su lavadora a la semana?
5a 9 cargas

10 a 15 cargas

Vs |wWiN|-

Mas de 15 cargas
Fuente. Elaboracion propia

Una carga 0 menos

3. En promedio, ¢cuantas cargas de ropaseca |2 a 4 cargas

en su secadora a la semana? 5a 9 cargas

10 a 15 cargas

Vs |wWiN|-

Mas de 15 cargas
Fuente. Elaboracion propia

Pequefia (menor o igual a 1.7 metros de altura) 1

4. ¢ Coémo describe el tamafio de su nevera o

refrigerador? Mediana (mayor a 1.7 metros de altura) 2

Grande ( mayor a 1.7 metros de altura y con 2 puertas
laterales o 2 puertas y gavetas

Fuente. Elaboracion propia

I 5. ¢ Qué tan antigua es su nevera o refrigerador? |
Fuente. Elaboracion propia

Calentador eléctrico tipo tanque

Calentador eléctrico tipo paso

Calentador de gas tipo tanque

P o)
6. ¢ Qué tipo de calentador de agua tiene? Calentador de gas tipo paso

Ducha eléctrica

DU B W N[

Calentador solar

Fuente. Elaboracién propia

Mini-Split 1

7. ¢Qué tipo de aire acondicionado usa Tipo pared/ventana 2

Tipo central 3

Fuente. Elaboraciéon propia
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Techo 1
8. ¢, Qué tipo de ventilador (es) o abanico (s) hay en |Pared 1
su hogar? Mesa 1
Pie 0 pedestal 1
Fuente. Elaboracion propia
Incandescentes (Convencionales)?
Fluorescente compacta ( en espiral, otros)?
9. ¢Cuantas bombillas tiene:? LED?
Incandescente halégena?
Tubo fluorescente lineal (balastro)
Fuente. Elaboracion propia
10. ¢Usted o algin miembro del hogar: ¢ Tiene St 1
conocimiento de las etiquetas de eficiencia
energética en los electrodomésticos y No 2
gasodomésticos?

Fuente. Elaboracién propia

11. ¢ Cuéanto pagaron EL MES PASADO o la ultima
vez por la electricidad consumida?

Valor

@ cudntos meses correponde ese pago?

Fuente. Elaboracion propia

12. ;Cuénto pagaron EL MES PASADO o la Ultima
vez por el servicio de Gas natural?

Valor

A cuantos meses correponde ese pago?

Fuente. Elaboracion propia

13. ¢ Cuénto pagaron EL MES PASADO en
combustible para cocinar?

Valor

;A cuantos meses correponde ese pago?

Fuente. Elaboracion propia
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